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Resumo

Dentro do contexto das tarefas de reconhecimento de padroes, uma tarefa recente é a clas-
sificagao automatica de géneros musicais. Nessa perspectiva a musica constitui um objeto
interessante de estudo, pois ela pode ser representada como um sinal continuo que varia
no tempo. Neste trabalho é apresentado um novo método para a classificacao automatica
de géneros musicais utilizando combinacao de classificadores baseada nos métodos de seg-
mentacao do sinal de audio (Time Decomposition), na decomposigao do espago do pro-
blema (Space Decomposition) e em regras de combinacao que utilizam a probabilidade a
posteriori dos classificadores. Também sao avaliados métodos de selecao de caracteristicas
visando reduzir o esfor¢co computacional necessario durante a extracao das caracteristicas
do sinal de dudio das melodias das pecas musicas no intuito de verificar se todas as ca-
racteristicas utilizadas sao realmente importantes, ou se é possivel utilizar apenas um
subconjunto das mesmas, dessa forma reduzindo o nimero de caracteristicas a serem
computadas a partir do sinal de dudio. Além disso, foi desenvolvida uma nova base de
dados para o problema, denominada Latin Music Database, que contém 3.160 musicas de
10 géneros latinos. Os resultados experimentais mostram que o método proposto permite
classificar corretamente o género de 66.76% das musicas. Isso representa uma melhora
de 9.33% em relagdo ao método tradicional utilizando o melhor classificador individual
que considera o uso de apenas um unico trecho do inicio da musica. Utilizando um vetor
com um numero reduzido de caracteristicas foi obtida uma melhora de 7.43% ao utilizar

o método de combinacao.

Palavras-chave: Classificagdo Automatica de Géneros Musicais, Combinagao de

Classificadores, Selecao de Atributos, Reconhecimento de Padroes de Sinais de Audio.
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Abstract

In the Pattern Recognition (PR) area, a subject that is recently getting attention is the
automatic music genre classification. From the PR perspective, music recordings are an
interesting object for study as they are a continuous signal that vary over time. In this
work a novel approach for the task of automatic music genre recognition is presented. This
approach is based on the ensemble of classifiers based on the time segmentation of the
audio signal ( Time Decomposition), the methods for problem Space Decomposition and in
combination rules that uses the a posteriori probability given by the classifiers. Feature
selection methods are also evaluated in an effort to reduce the computational cost of the
feature extraction phase and also in order to verify wether all the features are important
to the task, or if it is possible to use only a subset of them. Another important aspect
of this work is that a new database containing 3.160 music pieces from 10 Latin music
genres was developed. This database is called the Latin Music Dataset. The experimental
results show that the proposed approach allows correctly classifying 66.76% of the music
pieces. This represents an improvement of 9.33% over the previous approach using the
best individual classifier that considers only the features extracted from the beginning

of the songs. By applying the feature selection process we achieved an improvement of
7.43%.

Keywords: Automatic Music Genre Classification, Ensemble of Classifiers, Feature

Selection, Pattern Recognition of Audio Signals.
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Capitulo 1

Introducao

Com a rapida expansao da Internet uma imensa massa de dados oriundos de dife-
rentes fontes tem se tornado disponivel on-line. Um estudo da Universidade de Berkeley
(LYMAN; VARIAN, 2003) mostra que em 2002 haviam cinco milhoes de terabytes de no-
vas informagoes criadas em documentos impressos, filmes, midias 6pticas e magnéticas.
Estima-se que a WWW sozinha contenha cerca de 170 terabytes de informacao.

Porém, toda esta informagcao nao segue um padrao de apresentacao e nao esta dis-
ponivel de maneira estruturada, o que torna muito dificil fazer uso adequado da mesma.
Devido a isto, tarefas como busca, recuperacao, indexacgao, extracao e sumarizagao au-
toméatica dessas informacoes se tornaram problemas importantes sobre os quais muitas
pesquisas tem sido realizadas. Neste contexto uma area de pesquisa que tem crescido nos
ultimos anos é a de recuperacao de informagoes multimidia que visa criar ferramentas ca-
pazes de organizar e gerenciar essa grande quantidade de informagoes (FINGERHUT, 1999)
(PAMPALK; RAUBER; MERKL, 2002). No momento, a maior parte das informagoes sobre
dados multimidia sao organizadas e classificadas baseadas em meta-informacoes textuais
que sao associadas ao seu contetido, como ¢é o caso dos rétulos ID3 incorporados nos ar-
quivos de dudio no formato MP3. Apesar destas informacoes serem relevantes para as
tarefas de indexacao, busca e recuperacao, elas dependem da intervencao humana para
gera-las e posteriormente associa-las aos arquivos multimidia.

A musica digital é um dos mais importantes tipos de dados distribuidos na Inter-
net. Existem muitos estudos e métodos a respeito da anélise de contetido de audio usando
diferentes caracteristicas e métodos (PAMPALK; RAUBER; MERKL, 2002), (GUO; LI, 2003),
(ZHANG; KUO, 2001), (LI; OGIHARA; LI, 2003), (AUCOUTURIER; PACHET, 2003). Um com-
ponente fundamental para um sistema de recuperacao de informagoes de dudio baseado
em conteudo é um modulo de classificacao automética de géneros musicais (LI; OGIHARA,

2005), visto que os géneros musicais tém sido utilizados para classificar e caracterizar



musicas digitais e para organizar grandes colegoes disponiveis na Web (LI; OGTHARA; LI,
2003), (AUCOUTURIER; PACHET, 2003), (TZANETAKIS; COOK, 2002), (SHAO; XU; KAN-
KANHALLI, 2003).

1.1 Definicao do Problema

Os geéneros musicais sao rétulos categoricos criados por especialistas humanos, as-
sim como por amadores, para determinar ou designar estilos de musica. Esses rétulos estao
relacionados com a instrumentacao/orquestracao utilizada, estrutura ritmica e contetido
harmonico da musica.

Inicialmente pode-se pensar que as informagoes existentes no campo Genre (Género)
do cabecalho ID3 das musicas no formato MP3 sejam suficientes. Porém a primeira versao
do formato ID3 conhecido como ID3v1, possui uma lista fixa de 80 géneros. Como este
campo ¢é representado por um byte, existe a possibilidade de incluir nesta lista outros
géneros, e é justamente isto que acontece na maioria dos programas que permitem editar
o cabecalho ID3 dos arquivos MP3. O problema é que nao existe um padrao para listar os
géneros. Cada fabricante utiliza uma seqiiéncia diferente para listar os géneros acima do
80, fazendo com que em um determinado programa uma musica que esta classificada como,
por exemplo, Tango apareca como sendo Trash Metal quando utilizada/tocada/executada
em outro programa. Desta forma, as informacoes cadastradas no campo género dos rétulos
ID3 normalmente nao sao confiaveis. Mais informacoes sobre o formato ID3 podem ser
encontradas no Anexo A.

Porém, a questao do ID3 nao é o tnico problema encontrado na definicao de
géneros musicais, visto que um género musical é um conceito relativamente subjetivo.
Mesmo a industria musical muitas vezes é contraditéria ao atribuir géneros musicais para
as musicas. Adicionalmente, a atribuicao de géneros musicais tem sido feita para albuns,
e esta atribuigao nao é obrigatoriamente aplicével as faixas do 4lbum (AUCOUTURIER; PA-
CHET, 2003). Desta forma, a classificacdo automadtica de géneros musicais pode auxiliar
ou substituir o usuario humano neste processo, assim como prover um componente im-
portante para um sistema de recuperacao de informagcoes para musicas, podendo também
tornar menos subjetivo este processo de atribuicao.

Estudos sobre o comportamento de usuarios de Sistemas de Recuperacao de In-
formagao Multimidia, também conhecidos como sistemas MIR (Multimidia Information
Retrieval) (DOWNIE; CUNNINGHAM, 2002), indicam que o género musical é o segundo
item mais fornecido nas strings (queries) de busca. O primeiro item é relacionado as

informagoes biograficas da musica. Nos trabalhos de (VIGNOLIL, 2004) e (LEE; DOWNIE,



2004) foi verificado que o género musical é freqiientemente visto pelos usuarios como um
importante método de organizagao de colecoes musicais e de recuperagao de musicas de

grandes colegoes.

1.2 Objetivo

O principal objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de um sistema para a
classificagao automatica de géneros musicais baseado no conteido do sinal de daudio das
musicas. Para realizar esta tarefa sao utilizados algoritmos classicos de aprendizagem
supervisionada.

Visando reduzir o esforco computacional necessario para a extragao das carac-
teristicas do sinal de dudio das pecas musicais, sao avaliados métodos de selecao de atri-
butos. Observa-se a relevancia das caracteristicas inicialmente escolhidas na tarefa de
classificagao de géneros musicais, ou se ¢ possivel utilizar apenas um subconjunto das
mesmas, desta forma reduzindo o niimero de caracteristicas a serem computadas a partir
do sinal de audio. Neste sentido, pretende-se verificar o desempenho de um método de
selecao de atributos baseado em algoritmos genéticos.

Levando-se em conta que a precisao é um aspecto importante do sistema, sao ava-
liados métodos de combinacao de classificadores visando aumentar o desempenho. Mais
especificamente, sao utilizados os métodos baseados na decomposicao do sinal de audio
(Time Decomposition), na decomposi¢ao do espago do problema (Space Decomposition)

e nos escores de confianca fornecidos na saida de cada classificador.

1.3 Desafio

Os principais desafios a serem superados para o desenvolvimento deste trabalho

Sao0:

e O desenvolvimento de uma nova base de dados para a tarefa contendo pelo menos

3.000 musicas de 10 géneros distintos, sendo pelo menos 300 musicas de cada género;

e A implementacao de um framework confidvel para o processo de criagao e manu-
tencao desta base de dados, tendo em vista o esforco humano necessario para o

processo de rotulacao da base;

e A definicao de uma forma adequada para realizar a extracao de caracteristicas das

pecas musicais de forma que nao seja necessario realizar esta etapa para cada um



dos experimentos a serem realizados;

e O treinamento e execucao dos diversos classificadores, o uso de técnicas de com-

binacao de classificadores, e a avaliagao comparativa de todos estes resultados.

1.4 Hipétese

A primeira hipétese deste trabalho é que o uso de caracteristicas extraidas de
diferentes partes da musica, a utilizacao de classificadores e posteriormente a combinacao
da saida dos mesmos leva a uma classificacao mais eficiente dos géneros musicais das
musicas em relagao a outras abordagens que utilizam somente caracteristicas extraidas
de um trecho da musica (normalmente o inicio) ou caracteristicas extraidas das musicas
completas. A segunda hipdtese deste trabalho é que o vetor de caracteristicas inicial pode
ser otimizado através do uso de algoritmos de selecao de caracteristicas melhorando a taxa
de classificacao dos algoritmos de classificagao. A terceira hipotese deste trabalho é que
o uso conjunto das técnicas de combinagao de classificadores e selecao de atributos deve
melhorar a taxa de classificacao dos algoritmos de classificacao em relacao as abordagens

anteriores.

1.5 Organizacao do Documento

Esse trabalho estd organizado em cinco capitulos. O Capitulo 2 apresenta uma
revisao dos principais conceitos utilizados no método proposto para a classificacao au-
tomatica de géneros musicais. O Capitulo 3, por sua vez, descreve a abordagem proposta
para solucionar o problema da classificacao automética de géneros musicais utilizando
selecao de atributos e combinagao de classificadores. O Capitulo 4 apresenta os experi-
mentos realizados, bem como os resultados obtidos. Por tultimo, as conclusoes e diregoes

futuras do trabalho sao apresentadas no Capitulo 5.



Capitulo 2

Reconhecimento de Padroes e Classificacao Au-
tomatica de Géneros Musicais

Neste capitulo sao apresentados os principais conceitos relacionados ao desenvolvi-

mento deste trabalho assim como uma analise critica dos principais trabalhos relacionados.

2.1 Reconhecimento de Padroes

A tarefa de RP (Reconhecimento de Padrées) tem como objetivo atribuir rétulos
para objetos. Os objetos, por sua vez, sao descritos por um conjunto de medidas deno-
minadas caracteristicas ou atributos. Porque RP se defronta com os desafios encontrados
em problemas da vida real, apesar das décadas de pesquisa produtiva, teorias modernas
e elegantes ainda co-existem com idéias ad-hoc, intuigao e palpites (guessing). Isto é
refletido pela variedade de métodos e técnicas disponiveis aos pesquisadores.

A Figura 2.1 ilustra as tarefas basicas e os estagios da tarefa de reconhecimento
de padroes. Suponha que um usuério hipotético nos apresenta um problema e um con-
junto de dados. Nossa tarefa é clarificar o problema, traduzi-lo para a terminologia de
reconhecimento de padroes, resolve-lo e comunicar a solucao de volta para o usuario.

Existem dois tipos de problemas de reconhecimento de padroes: supervisionados e
nao-supervisionados. Na categoria de problemas nao-supervisionados (também conhecidos
como aprendizado nao-supervisionado), o problema é descobrir a estrutura do conjunto
de dados se houver alguma. Isto usualmente significa que o usudrio quer conhecer se
existem grupos nos dados, e quais caracteristicas fazem os objetos similares em um grupo
e dissimilares dos demais grupos.

Na categoria de problemas supervisionados, cada objeto no conjunto de dados
possui uma classe previamente rotulada. A tarefa é treinar um classificador para rotular

novos objetos de acordo com estas classes.
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Figura 2.1: Visao Geral das Tarefas de Reconhecimento de Padrées (KUNCHEVA, 2004)

2.2 Combinacao de Classificadores

As principais razoes para a combinacao de classificadores sao eficiéncia e precisao
(KITTLER et al., 1998). Nesse trabalho Kittler et al. apresenta dois cendrios para a com-
binacao de classificadores. No primeiro cenario, todos os classificadores usam a mesma
representacao do padrao de entrada. Apesar de cada classificador utilizar o mesmo vetor
de caracteristicas, cada classificador vai lidar com ele de formas diferentes. Essa idéia é
ilustrada com dois exemplos: no primeiro poderia ser utilizado um conjunto de classifi-
cadores baseados nos k vizinhos mais proximos k-NN (k Vizinhos Mais Prézimos) onde
cada classificador tem um ntimero diferente para o valor de k. O segundo exemplo seria
utilizar um conjunto de redes neurais, cada uma treinada com uma funcao de treinamento
diferente ou mesmo com fungoes similares, porém com parametros diferentes. No segundo
cenario, cada classificador utiliza sua propria representacao do padrao de entrada.

No contexto do segundo cenario, uma estratégia possivel para resolver problemas
de classificacao multi-classe é o uso de técnicas de decomposicao do espago do problema

(Problem-Space Decomposition). O principal motivo para aplicar qualquer método de



decomposicao do problema é que a classificacao multi-classe é intrinsicamente mais dificil
do que a classificacao binaria, pois o algoritmo de classificagao tem que construir um
grande numero de superficies de separacao, enquanto que os classificadores binarios tém

que determinar apenas uma func¢ao adequada de decisao (DIETTERICH, 2000).

2.2.1 Um-Contra-Todos (One-Against-All)

Dado um problema de reconhecimento de padroes de nc-classes, a estratégia OAA
(Um-Contra-Todos (One-Against-All)) consiste em criar um conjunto de nc classificadores
binarios, um para cada classe. Cada classificador é treinado através de um processo de
re-rotular o mesmo conjunto de treinamento, de forma a distingliir entre uma classe e o
seu complemento no espaco do problema. Por exemplo, o classificador para a classe C; é
treinado utilizando os elementos da classe C; como exemplos positivos e o restante do con-
junto de treinamento como exemplos negativos, produzindo um classificador especializado
para a classe C}.

Para um exemplo desconhecido, representando por um vetor de caracteristicas x,
dadas as nc classificacoes individuais, e considerando que cada classificador individual
atribui a  uma probabilidade p (ou um score de confianga) que esté diretamente relacio-
nado a conformidade deste exemplo com sua classe, a classe final C atribuida a z vai ser
dada por:

C = arg max p(C;|z) (2.1)

1<i<ne
onde p(C;|x) é a probabilidade a posteriori da classe C; dado um vetor de caracteristicas
z e C é a classe vencedora, isso &, aquela que fornece a maior probabilidade a posteriori.

A Figura 2.2 ilustra esse processo.

2.2.2 Round Robin

No trabalho de Firnkranz (2002), a técnica de decomposi¢ao de problemas in-
titulada RR (Round Robin) é utilizada para a combinacdo de classificadores, de forma
a permitir que classificadores binarios lidem com problemas multi-classe. O método de
Round Robin converte um problema de nc-classes em uma série de problemas binérios,

—1 .
netne=l) lassificadores, um para cada par de classes.

criando um conjunto de [ =
Novos exemplos sao classificados apds serem apresentados ao conjunto de [ classi-
ficadores bindrios. Nesse caso, quando um novo exemplo e é apresentado para cada um

dos [ classificadores binarios, uma classe é atribuida a e. As [ classes atribuidas vao ser
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Figura 2.2: Tlustragao da estratégia One-Against-All para um problema de trés classes
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Figura 2.3: Ilustracao da estratégia Round Robin para um problema de treés classes

combinadas e o resultado final é obtido através do voto da maioria, ou seja, a classe final
vai ser definida como sendo aquela que teve o maior nimero de ocorréncias nas respostas
dos classificadores.

Ao contréario da estratégia de Um-Contra-Todos (One-Against-All), neste caso
quando um classificador bindrio é construido, vamos dizer para as classes C; e C}, apenas
os exemplos destas duas classes sao utilizadas, e o resto do conjunto de treinamento ¢ igno-
rado. De acordo com Fiirnkranz (2002), esta abordagem leva a uma superficie de decisao

mais simples sobre os limites das duas classes. A Figura 2.3 ilustra essa abordagem.

2.2.3 Combinagao Baseada na Saida dos Classificadores (Output Level Ensemble)

Uma outra técnica de combinagao de classificadores é baseada nos escores de con-

fianga fornecidos por cada classificador para cada classe (KITTLER et al., 1998). O uso



desta técnica requer diferentes vetores de caracteristicas para o mesmo objeto, e formal-
mente pode ser definida como:
Considerando uma seqiiéncia de M vetores de caracteristicas extraidos de um ob-

jeto como sendo

X, =< #p(1),7p(2),...,7p(M) > (2.2)

no qual cada Zp(m) é um vetor de caracteristicas relacionado a uma representagao m, onde
m =1,2,..., M. De maneira similar é possivel definir uma seqiiéncia de M classificadores

como sendo

C=<c(l),c2),...,c(M) > (2.3)

Sem perda de generalidade é assumido que este conjunto de classificadores probabilisticos

¢ homogéneo, cuja saida de cada classificador ¢ P(r|X;), onde > P(r|X;) = 1. Sendo r
reR
um rotulo possivel dentro todo o conjunto de rétulos possiveis R. A relacao entre X; e C'

direta, ou seja, é uma relagao de um-para-um, e o vetor de caracteristicas m da seqiiéncia
de vetores X; ¢ classificado pelo classificador ¢(m) de C'.

De forma a encontrar a melhor combinacgao de classificadores, ou seja, o conjunto
de classificadores mais diverso que produz uma boa generalizagao, é utilizada uma tunica
funcao objetivo baseada na maximizacao da taxa de reconhecimento da combinacao dos
classificadores.

As regras de combinagao utilizadas neste trabalho sao:

e MAJ (Voto da Maioria): Nesta regra de decisao, apenas os rétulos das classes sao

levadas em consideracao e aquela com o maior ntimero de votos ganha!:

~

C = maxcount | argmax Py, (r|z2) (2.4)

reR
mell,...,M]

e MAX (Mdzimo): Nesta regra de decis@o, a classe com o maior score de confianga é

escolhida. Formalmente essa regra ¢é definida por:

C = argmax P, (r|z2) (2.5)
reR
me(l,...,M]

LA funcido maxcount retorna o valor mais freqiiente de um multiset.
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e SUM (Soma): A regra do somatério é baseada nos escores de confianga produzidos
na saida dos classificadores para todas as classes. Os escores de confianca serao
somados para cada classe e a classe com o maior valor é escolhida. Formalmente

essa regra ¢ definida por:

M
C = argmax E Py (r|z2) (2.6)
re€R m—1
e WS (Soma Ponderada): Ao invés de utilizar apenas a regra do somatério sim-
ples, é possivel adicionar pesos a saida de cada classificador. Neste caso os esco-

res de confianca fornecidos por cada classificador sao multiplicados por constantes

(o, By ..o p):

~

C = argmax aP(r|z2) + ... + pPy(r|al) (2.7)
reR

e PROD (Produto): A regra da multiplicacao é baseada nos escores de confianga
produzidos na saida dos classificadores para todas as classes. Os escores de confianca

para cada classe sao multiplicados e a classe com o maior valor é escolhida:

M
C' = arg max H P, (r]x2) (2.8)

reR me—1

e WP (Produto Ponderado): Essa regra utiliza a mesma idéia dos pesos utilizada pela
regra WS. Porém, ao invés de multiplicar os pesos a saida de cada classificador, os

escores de confianca sao elevados ao valor dos pesos.

C' = argmax Py(r|z2)® x ... x Py(r|zP)* (2.9)
reR

A Figura 2.4 apresenta um exemplo com um problema de trés classes, utilizando

trés classificadores, em que o resultado final depende da regra de combinacao utilizada.

2.3 Selecao de Atributos

Com o intuito de melhorar a taxa de reconhecimento dos algoritmos de classificacao
é possivel efetuar uma etapa de selecao de atributos. Esta etapa consiste em escolher um
subconjunto de nf caracteristicas do conjunto original de D caracteristicas (nf < D), de

forma que o espacgo de busca seja reduzido de acordo com algum critério de otimizacao
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Figura 2.4: Tlustracao da estratégia de combinagao baseada na probabilidade a posteriori
dos classificadores

(BLUM; LANGLEY, 1997). O papel da selecao de atributos nas tarefas de reconhecimento

de padroes é:
e Reduzir a dimensionalidade do espaco de busca;
e Acelerar o algoritmo de aprendizado;
e Melhorar o acerto preditivo de um algoritmo de classifica¢ao;

e Melhorar a compreensibilidade dos resultados de aprendizado.

De forma geral, a selecao de atributos é um problema de otimizacao de acordo
com algum critério de avaliagao. Um método tipico de selecao de atributos consiste
de quatro etapas bésicas (como apresentado na Figura 2.5: geracdo de subconjuntos,
avaliagdo dos subconjuntos, critério de parada, e validacao dos resultados (DASH; LIU,
1997)). Na primeira etapa (geragao) o algoritmo tem como entrada o conjunto original de
caracteristicas a partir do qual é gerado um subconjunto de caracteristicas. Na segunda
etapa este subconjunto é avaliado e recebe um valor referente a sua qualidade. A terceira
etapa é um processo de decisao, se algum critério de parada foi atingido o procedimento
termina e este subconjunto ¢ submetido a validacao na quarta etapa, caso contrario,
volta-se para a primeira etapa. Na quarta etapa o subconjunto gerado ¢ utilizado nos
experimentos para verificar se traz beneficios em relacao ao uso do vetor de caracteristi-
cas.

A geracao de subconjuntos é um procedimento de busca. Basicamente, ela gera

subconjuntos de caracteristicas para avaliagdo. Seja D o numero total de caracteristicas
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Figura 2.5: Etapas Béasicas de um método de selegao de caracteristicas. (DASH; LIU, 1997)

no conjunto original, entao o nimero total de subconjuntos candidatos ¢ 2, o que faz
com que o método de busca exaustiva no espaco de caracteristicas seja invidavel mesmo
com um numero moderado de D.

Os métodos de selegao de atributos podem ser classificados em trés grupos de
acordo com como as caracteristicas sao utilizadas e avaliadas (MOLINA; BELANCHE; NE-

BOT, 2002):

e Incorporado (Embbedded): O algoritmo possui um mecanismo préprio para sele¢ao

de atributos. E o caso, por exemplo, dos algoritmos de arvores de decisao;

e Filtro (Filter): O processo de selegao de atributos acontece antes de qualquer algo-
ritmo de reconhecimento de padroes ser utilizado. De uma forma geral, diz-se que

o processo de selecao de atributos ocorre na etapa de pré-processamento.

e Envelope (Wrapper): Nessa abordagem, o algoritmo de aprendizado de maquina é
utilizado como uma sub-rotina. O algoritmo especifico é utilizado para avaliar as

solugoes geradas.

(Na figura em negrito) A figura 2.6 ilustra os métodos de selegdo de atributos
utilizando as abordagens de filtro e de envelope. Na figura 2.6, blocos em énfase, é possivel
verificar o mecanismo de selecao de atributos, no caso da abordagem filtro, este encontra
um subconjunto de caracteristicas étimas sem utilizar o algoritmo de aprendizagem. Ja
no caso da abordagem de envelope ¢é possivel ver como a geracao dos subconjuntos é um
processo iterativo, onde dada as caracteristicas originais, vai ser gerado um subconjunto
de caracteristicas, este subconjunto vai ser apresentado para o algoritmo de aprendizagem
de maquina que vai retornar uma avaliagao do subconjunto. Este processo é repetido até
que seja encontrado um subconjunto 6timo.

Uma outra opgao para gerar subjconjuntos é uso de AGs (Algoritmos Genéticos),
pois eles oferecem uma busca aleatéria guiada (random guided search) no espago de todos

os possiveis subconjuntos. A forma mais conveniente de representar um subconjunto de
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Figura 2.6: Tlustragao dos métodos de selecao de atributos. (YANG; HONAVAR, 1998)

caracteristicas é utilizando um vetor bindrio de tamanho D. A i-ésima posicao do vetor é

1 se o i-ésimo atributo estiver incluido no subconjunto e 0 caso contrario. Um AG opera

sobre um conjunto de M vetores binarios, denominados cromossomos. A populacao de

cromossomos € evoluida através do uso de operadores genéticos denominados mutagao e

crossover.

Seja X = x4, ..

somos (individuos), Sy, ..

Si
S2
S
Sa
Ss
S6

o o o = O

1

1
1
0
0
1

1

O = O = = O

., T10 0 conjunto de caracteristicas. Uma populagao com 6 cromos-
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., S¢ é apresentada abaixo (KUNCHEVA, 2004):

{w9, 14, 78}
{21, 29, 3, 110}
{23, w4, w5, 76}
{ws, 710}

{w2, 3}

{$17 X2,T4,T5,Te, L9, 57010}

Para avaliar a adequabilidade (Fitness) dos individuos, um classificador vai ser

treinado utilizando as caracteristicas selecionadas pelo individuo e seu desempenho repre-

senta o valor de adequabilidade (abordagem do envelope (wrapper)).

2.4 C(Classificacao Automatica de Géneros Musicais

Nesta secao sao apresentados além do estado da arte, os principais trabalhos da

area de classificacao automatica de géneros musicais.
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2.4.1 Sem combinacao de classificadores

A idéia de classificacao automatica de géneros musicais como uma tarefa de recon-
hecimento de padrdes de sinais de musicas foi apresentada no trabalho de Tzanetakis e
Cook (2002). Neste trabalho, foi proposto um conjunto abrangente de caracteristicas para
representar um sinal de dudio. As caracteristicas foram utilizadas para construir trés tipos
de classificadores: classificador Gaussiano, modelos de mistura Gaussiana e k-NN. O con-
junto de caracteristicas proposto é composto de caracteristicas relacionadas ao espectro
sonoro, ao padrao ritmico (beat-related) e a altura da nota (pitch-related). Os experimen-
tos foram avaliados numa base de dados contendo 1.000 musicas de 10 géneros distintos,
sendo 100 musicas de cada género. Os géneros utilizados foram: Blues, Classical, Country,
Disco, Hiphop, Jazz, Metal, Pop, Reggae e Rock. O acerto obtido inicialmente nesta base
foi de cerca de 60% utilizando o mecanismo de validagao-cruzada fator 10 cem vezes. E
importante observar que os experimentos foram avaliados utilizando apenas os primeiros
30 segundos de cada musica. Outro aspecto interessante deste trabalho é que o conjunto
de caracteristicas utilizado estd disponivel através do Framework Marsyas? (TZANETAKIS;
COOK, 1999), um software livre para o desenvolvimento e avaliagdo de aplicagdes voltadas
a computacao musical.

Tzanetakis e Cook (2002) motivaram a pesquisa e desenvolvimento de novas abor-
dagens para a tarefa de classificacao automatica de géneros musicais utilizando técnicas
de aprendizado de maquina e processamento digital de sinais.

No trabalho de Kosina (2002) foi desenvolvido o MUGRAT? — um sistema protétipo
para a classificacao automatica de géneros musicais que utiliza um subconjunto de carac-
teristicas das propostas por Tzanetakis & Cook. A principal diferenca do MUGRAT para
o Marsyas, ¢ que ele nao utiliza as caracteristicas relacionadas ao pitch nem as relaciona-
das aos cinco primeiros MFCC (Coeficientes Cepstrais de Fregiiéncia-Mel). A avaliagao
do MUGRAT foi efetuada numa base de dados contendo 189 musicas de trés géneros:
Metal (63), Dance (65) e Classical (61). Os vetores de caracteristicas foram extraidos de
amostras aleatdrias com trés segundos de duracao. A melhor classificacao (88.35%) foi
obtida utilizando o classificador k-NN com o valor de k = 3 com o método de avaliacao de
validagao-cuzada estratificada fator 10. Um aspecto interessante constatado no trabalho é
que ao construir a base de dados a autora percebeu que a mesma musica no formato MP3
obtida de fontes diferentes possufa uma informagao diferente no campo género (Genre)

do rétulo ID3. Este fato foi utilizado para ilustrar que a classificagao humana de géneros

2Disponivel em: http://marsyas.sourceforge.net/
3Disponivel em: http://kyrah.net/mugrat/
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musicais realmente é nebulosa, mas como mostrado na secao introducao, este nao é o
unico problema associado aos rétulos 1D3.

Li, Ogihara e Li (2003) realizaram um estudo comparativo para a classificagao
automatica de géneros musicais baseada em conteudo entre o conjunto de caracteris-
ticas propostas por Tzanetakis & Cook e um novo conjunto de caracteristicas extraidos
utilizando DWCH (Histogramas de Coeficientes fornecidos pela Daubechies Wavelet). Eles
também desejam verificar se outros métodos estatisticos como LDA (Andlise discriminante
linear) e SVM (Mdquinas de suporte vetorial) teriam um melhor desempenho do que os
demais classificadores utilizados anteriormente. Os experimentos foram realizados em
duas bases de dados: a primeira (Base A) é a mesma utilizada nos experimentos de
Tzanetakis & Cook e a segunda (Base B) contém 756 musicas de cinco géneros (Ambient
(109), Classical (164), Fusion (136), Jazz (251) e Rock (96)). Um aspecto importan-
te desta segunda base de dados é que as caracteristicas foram extraidas do segmento
composto pelo segundo 31 ao segundo 61, ao invés dos primeiros trinta segundos (como
acontece na base do Tzanetakis & Cook). As conclusoes dos experimentos realizados neste
trabalho mostram que o melhor resultado foi obtido com o classificador SVM que melhorou
o acerto obtido na base A para cerca de 72% com o mesmo conjunto de caracteristicas, e
para cerca de 78% no melhor caso com as caracteristicas da DWCH (em ambos os casos
utilizando o classificador SVM). Na base B a taxa de acerto obtida foi de 74% (utilizando
DWCH) e 71% (utilizando as caracteristicas do Tzanetakis & Cook). Outro aspecto
importante deste trabalho é que eles avaliaram diferentes estratégias de decomposicao
que sao necessarias por classificadores que nao lidam naturalmente com problemas multi-
classe. Eles avaliaram o classificador SVM utilizando as estratégias de Um-Contra-Todos
(OAA), Round Robin(RR)(que eles chamam de Pairwise Comparison) e fungoes objetivas
multi-classe. Os melhores resultados foram alcancados com a estratégia OAA com as ca-
racteristicas da DWCH. A diferenga entre a taxa de classificagao obtida pelo conjunto de
caracteristicas baseado em DWCH em relagao as caracteristicas do Tzanetakis & Cook
foi de 2% (utilizando o k-NN) a 7% utilizando SVM com OAA para a base A e de 2%
(utilizando o k-NN) a 4% utilizando SVM com OAA para a base B.

No trabalho de Li e Ogihara (2005) foi investigado o uso de uma taxonomia
hierarquica para a classificacao de géneros musicais. Esta taxonomia identifica as relagoes
de dependéncia de diferentes géneros e fornece valiosas fontes de informacao para a clas-
sificacao de géneros. Os experimentos foram realizados com as mesmas bases utilizadas
anteriormente pelo grupo (LI; OGIHARA; LI, 2003) e a taxa de classificagdo aumentou em
0.7% para a base A e 3% para a base B.

Em (SILLA JR.; KAESTNER; KOERICH, 2005) foram avaliados métodos de Bagging e
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Boosting aliados aos classificadores J48 (Arvores de Decisio), NB (Naive Bayes) e 3-NN.
Os experimentos foram realizados utilizando a base do trabalho de Tzanetakis e Cook
(2002). O uso das técnicas de meta-aprendizagem aumentaram a taxa de classificagao
correta do J48 em todos os casos. Para o NB os métodos de meta-aprendizagem se
mostraram ineficientes, enquanto que para o 3-NN apenas o método de Bagging forneceu
melhores resultados.

Um trabalho relacionado com a tarefa de classificagao automética de géneros musi-
cais, porém com outro foco, é o realizado por Hu et al. (2005) onde sao utilizados reviews
de musicas e técnicas de mineracao de textos para realizar a classificacao automatica dos

generos.

2.4.2 Com combinacao de classificadores

A idéia de decomposicao e combinacao de classificadores foi utilizada para a classi-
ficagdo automatica de géneros musicais no trabalho de Grimaldi, Cunningham e Kokaram
(2003b, 2003a). Nestes trabalhos foram realizados experimentos utilizando diferentes
estratégias de combinacao de classificadores e selecao de atributos. Eles avaliaram o des-
empenho de OAA, RR e RSM (Método de Busca em Subespagos Aleatdrios) (HO, 1998)
com alguns algoritmos para ranqueamento de caracteristicas para selecao de atributos,
conhecidas como PCA (Andlise de Componentes Principais), 1G (Ganho de Informagao)
e GR (Razao de Ganho). Os experimentos foram realizados numa base contendo 200
musicas de cinco géneros (Jazz, Classical, Rock, Heavy Metal e Techno). Para efetuar
a validacao foi utilizado o método de validacao cruzada fator 5. Todos os experimentos
foram avaliados utilizando apenas o classificador k-NN. Para extrair as caracteristicas foi
utilizada a DWPT (Transformada Wavelet Discreta) aplicada ao sinal da musica inteira.

No trabalho de Costa, Valle Jr. e Koerich (2004) foi proposto um novo método
para a classificagdo automatica de géneros musicais, baseado na extragao de caracteris-
ticas de trés segmentos do sinal de audio. As caracteristicas foram extraidas do inicio,
meio e fim da musica. Para cada segmento foi treinado um classificador componente
e a decisao final era obtida através do voto da maioria de cada uma das partes. Os
classificadores utilizados foram MLP (Rede Neural do tipo Multi-Layer Perceptron) e k-
NN. As caracteristicas foram extraidas utilizando o software MUGRAT. Os experimentos
foram realizados em uma base contendo 414 musicas de dois géneros (Rock e Classical).
A base foi particionada em trés conjuntos: treinamento com 208 musicas, validagao com
82 musicas e teste com 122 musicas. A conclusao obtida no trabalho foi que o método de

combinacao proposto nao melhorava o desempenho além da classificacao individual dos
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segmentos isolados.

Uma continuagao do trabalho de Costa, Valle Jr. e Koerich (2004) foi apresentada
por Koerich e Poitevin (2005) onde para realizar a combinacao dos classificadores foram
utilizadas outras regras de combinacao além do voto da maioria. As regras eram baseadas
nas probabilidades individuais de cada classe fornecida na saida dos classificadores. As
regras utilizadas foram MAX, SUM, WS, PROD e WP. A base utilizada foi a mesma do
experimento anterior. Uma alteragao é que neste trabalho os autores utilizaram apenas
redes neurais MLP para fazer a classificacao. Os resultados obtidos mostraram uma
melhora na taxa de acerto em relacao aos segmentos individuais utilizando dois segmentos
e as regras de soma e produto ponderados.

No trabalho de Meng, Ahrendt e Larsen (2005) sao utilizadas caracteristicas basea-
das em trés escalas de tempo: as caracteristicas de tempo curto sao computadas utilizando
janelas de andlise de tamanho 30 ms, o significado perceptual deste tipo de caracteristica
estd relacionado ao timbre (freqiiéncia instantanea); as caracteristicas de tempo médio sao
computadas utilizando janelas de andalise de tamanho 740 ms, e estao relacionadas a mo-
dulagao (instrumentagdo); as caracteristicas de tempo longo sdo computadas utilizando
janelas de andlise de tamanho 9.62s e estao relacionadas a batida, ao padrao ritmico e
inflexao vocal, etc. Para realizar os experimentos foram considerados dois classificadores:
LNN (Rede neural simples de uma camada) e um classificador Gaussiano com uma ma-
triz completa de covariancia. Os experimentos foram realizados em duas bases de dados,
mas o proposito destes era verificar o desempenho relativo das caracteristicas ao invés de
verificar o erro no conjunto de dados. A primeira base de dados utilizada contém 100
musicas, distribuidas igualmente em cinco géneros (Classical, Rock, Jazz, Pop e Techno).
A segunda base consiste de 354 musicas de 30 segundos extraidas do “Amazon.com Free-
Downloads” e possuem 6 géneros (Classical, Country, Jazz, Rap, Rock e Techno). Foram
realizados diversos experimentos e os melhores resultados computacionais obtidos no con-
junto de teste foram de 5% em relagao a 1* base de dados utilizando a combinagao de
caracteristicas de tempo médio e longo.

No trabalho de Yaslan e Cataltepe (2006) foram utilizados os seguintes classifica-
dores: Fisher (Classificador de Fisher); LDC (Linear classifier assuming normal densities
with equal covariance matrices); QDC (Quadratic classifier assuming normal densities);
UDC (Quadratic classifier assuming normal uncorrelated densities); NB (Classificador
Naive Bayes); PDC (Parzen Density Based Classifier); k-NN (Vizinhos mais préximos
com o valor 6timo de k computado utilizando o metodo de validacao cruzada com leave-
one-out); 1-NN (1 vizinho mais préximo), 3-NN (3 vizinhos mais préximos); 5-NN (5

vizinhos mais préximos). A base utilizada foi a GTZAN (Base de dados desenvolvida no
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trabalho de Tzanetakis e Cook (2002)) e o processo de extragao de caracteristicas foi efe-
tuado com o MARSYAS. A principal diferenca desse trabalho em relacao aos anteriores, é
que foram avaliadas as caracteristicas de acordo com os grupos a que elas pertecem para
cada um dos classificadores listados. Além disso foram utilizados métodos de FFS (Sele¢ao
de caracteristicas com busca para frente) e BES (Sele¢ao de caracteristicas com busca para
trds) para tentar encontrar um melhor subconjunto de caracteristicas que aumentasse o
desempenho dos classificadores. Os resultados obtidos foram positivos e os autores ainda
propuseram o uso de um ensemble (que deveria ter sido classificado como Stacking) com-
binando a saida dos classificadores que apresentarem os melhores resultados. Essa técnica

de combinacao também apresentou resultados positivos.

2.4.3 Com selecao de caracteristicas

O uso de métodos de selecao de caracteristicas para a classificacao automaética
de géneros musicais foi recentemente avaliado nos trabalhos de (FIEBRINK; FUJINAGA,
2006) e (YASLAN; CATALTEPE, 2006). No trabalho de Fiebrink e Fujinaga (2006) foram
realizados experimentos utilizando métodos de FFS e PCA em conjunto com o classificador
k-NN para classificar a base Magnatune®(4.476 amostras de 24 géneros), com 74 carac-
teristicas que foram extraidas utilizando o JAudio (MCENNIS et al., 2005). As conclusoes
obtidas neste trabalho foram que considerando o desempenho dos sistemas utilizando
PCA os resultados obtidos foram similares ao uso do método de FFS porém com um

tempo computacional bem reduzido.

2.4.4 Recursos e Ferramentas

Alguns trabalhos recentes apresentam uma preocupacao com o desenvolvimento de
ferramentas que possam trabalhar diretamente com a classificagao automatica de géneros
musicais e que isto possa ser feito de forma escaldvel (devido a grande quantidade de
recursos computacionais necessarios). A versdo mais nova do Marsyas desenvolvida por
Bray e Tzanetakis (2005) foi projetada para trabalhar com diferentes computadores de
forma a distribuir a carga computacional. Visando o desenvolvimento de um framework
comum para o desenvolvimento de extracao de caracteristicas a partir de sinais de audio
McEnnis et al. (2005) desenvolveram o JAudio®. Outra ferramenta disponibilizada recen-

temente ¢ o ACE (Autonomous Classifier Engine)® (MCKAY et al., 2005) que tem como

“Base de dados com musicas obtidas de http://magnatune.com
®Disponivel em: http://coltrane.music.mcgill.ca/ ACE /features.html
SDisponivel em: http://coltrane.music.mcgill.ca/ACE/
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objetivo ser uma plataforma especifica para realizar experimentos que permitem explo-
rar o uso de diferentes métodos e técnicas de combinacao de classificadores para tarefas
relacionadas a MIR.

Com o intuito de criar uma base de dados publica para a tarefa, Homburg et al.
(2005) disponibilizaram uma base de 1.886 musicas obtidas a partir do site Garageband.
A tnica limitacao desta base é que cada musica é representada por uma amostra de 10
segundos extraido aleatoriamente da musica. A base estd dividida em 9 géneros sendo:
Blues (120); Electronic (113); Jazz (319); Pop (116); Rap/HipHop (300); Rock (504);
Folk/Country (222); Alternative (145); Funk/Soul (47).

Desta forma, considerando a limitacao das poucas bases publicamente disponiveis,
no trabalho de (MCKAY; MCENNIS; FUJINAGA, 2006) é apresentada a CODAICH database
que possui 20.894 musicas no formato MP3 de 1.941 artistas. Os detalhes da base podem
ser acessados nos formatos: iTunes XML, ACE XML, Weka ARFF ou jMusicMetadata
HTML files. As musicas sao classificadas de acordo com 53 géneros possiveis.

Porém, um dos principais problemas existentes apds o desenvolvimento de bases de
dados musicais é como distribui-las para os demais pesquisadores por causa das questoes
de direitos autorais. No intuito de centralizar o acesso a diversas bases de dados, sem
ferir as questoes de direitos autorais, no trabalho de (MCENNIS; MCKAY; FUJINAGA, 2006)
foi desenvolvido o OMEN (On demand Metadata ExtractioN) que é uma plataforma
para centralizar o acesso as bases de dados que sejam criadas e para permitir o acesso
a CODAICH database. Algumas questoes levantadas neste trabalho é que permitir que
todas as possibilidades de extracao de caracteristicas fossem previamente calculadas e
disponibilizadas iriam gerar uma explosao combinatorial em termos de processamento e
também em termos de recursos de armazenamento. Desta forma, é apresentada uma
interface para o pesquisador que seleciona quais as caracteristicas que deseja trabalhar
e a forma como elas devem ser extraidas e isso é feito sob demanda para contornar as
limitagoes anteriores. Em alguns casos é possivel fazer o armazenamento temporario das
caracteristicas calculadas, quando hé espaco para tal. Como para a extracao de caracte-
risticas é utilizado o JAudio, é possivel através da interface submeter os codigos fontes

em java para que outras caracteristicas possam ser disponiveis na plataforma.

2.4.5 Criticas a Tarefa

Com a atencao recebida pela tarefa de classificacao automatica de géneros musi-
cais, Aucouturier e Pachet (2003) fizeram um survey sobre essa tarefa. Neste trabalho eles

descrevem experimentos no sentido de definir taxonomias para a tarefa. Porém, chegam a
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conclusao que géneros musicais sdo normalmente mal definidos (ill-defined), logo, sistemas
que classificam baseados em géneros sao mal definidos, pois apresentam esta limitagao.
Eles classificam as abordagens para a classificagdo automatica de géneros em duas (por
sinal, as mesmas que em qualquer sistema de RP): as treindveis e as baseadas em agrupa-
mento. Nesse trabalho eles fazem um critica aos sistemas baseados em janelas de analise
por nao utilizarem as informagcoes temporais da musica. Outro aspecto criticado é o baixo
numero de géneros utilizados assim como a falta de métodos de selecao de caracteristicas
para géneros especificos, pois para um determinado género musical as informagoes obtidas
do timbre global da miusica podem nao ser interessantes. Outro aspecto abordado é que
nao ha padronizagao dos resultados nos trabalhos anteriores. Os autores ainda sugerem o
uso de duas técnicas oriundas da area de mineragao de dados conhecidas como Filtragem
Colaborativa e Analise de Co-ocorréncia para determinar a similaridade de misicas. Para
a construcao de novas bases de dados para o problema eles sugerem criar bases de dados
utilizando compilagoes de musicas de um determinado ritmo (i.e. Best of Italian Love
Songs).

No trabalho de (MCKAY; FUJINAGA, 2006) ¢é feita uma andlise critica se a tarefa
de classificacao automatica de géneros musicais mereceria ou nao continuar a ser pesqui-
sada/tratada. Antes de apresentar os argumentos, eles utilizam a definigdo de (FABBRI,
1999) para definir os géneros musicais como sendo: “um tipo de misica, como ela é aceita
por uma comunidade por qualquer razao, proposito ou critério”. As principais conclusoes

apresentadas neste trabalho sao:

1. Para aumentar o desempenho dos sistemas de classificagao automatica de géneros
musicais é necessario utilizar outros mecanismos além do timbre, como informacoes

culturais disponiveis na web;

2. Possibilitar a atribuicao de mais de um geénero para cada musica, seja na saida do

classificador, seja na rotulagao da base de dados;

3. A aquisicao de dados para Ground truth e sua respectiva classificacao tem que ser

considerados objetivos prioritarios por si so;

4. Permitir uma estrutura, mesmo que simples, de ontologia mapeando as relacoes

entre os géneros;

5. Outra questao levantada considera que diferentes partes de uma musica podem
pertencer a diferentes géneros, assim como podem ser representacoes diferentes do

mesmo género e argumentam que utilizar as médias das caracteristicas ao longo
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de longas janelas de andlise ou mesmo da musica inteira pode ser uma abordagem

limitadora;

6. De uma perspectiva musicoldgica, eles desencorajam o uso de técnicas como PCA
para a reducao de caracteristicas, por mais que isto possa promover uma melhora na
taxa de acerto. Isto limita a qualidade dos resultados de uma perspectiva tedrica,
pois sao perdidas informagoes importantes como quais caracteristicas sao mais tuteis
em diferentes contextos, e sugerem o uso de mecanismos de selecao de atributos

baseados em FFS, BFS e algoritmos genéticos;

7. Por fim, eles apontam para a necessidade de realizarem mais pesquisas no aspecto
psicoldgico da classificagao de géneros musicais realizadas pelas pessoas considerando
especialistas, nao especialistas, pessoas de diferentes idades, culturas e experiéncias.
Pois isto seria benéfico nao apenas para melhorar o ground truth da area como
também desenvolver diferentes sistemas para diferentes audiéncias e suas respectivas

necessidades.

2.5 Avaliacao Critica

Um aspecto comum a maioria dos trabalhos da literatura é que eles estao nor-
malmente propondo novos métodos de extracao de caracteristicas em conjunto com clas-
sificadores bem definidos. Como pode ser visto na proposta do ACE, mecanismos de
combinacgao de classificadores foram pouco estudados e utilizados para a tarefa de reco-
nhecimento automatico de géneros musicais. Outro aspecto que s6 recentemente tem sido
investigado neste dominio é o uso de mecanismos de selecao de atributos.

Um outro aspecto importante é que as unicas bases disponiveis publicamente sao
a do trabalho de Tzanetakis e Cook (2002) (GTZAN), a base desenvolvida no trabalho
de Homburg et al. (2005) e a CODAICH database (MCKAY; MCENNIS; FUJINAGA, 2006).
Porém, as duas primeiras bases possuem sérias limitagoes: na primeira estao disponiveis
apenas os primeiros 30 segundos de cada musica no formato de audio PCM. Na se-
gunda estao disponiveis apenas 10 segundos extraidos de segmentos aleatérios de cada
musica. Com excecao dessas duas bases, as demais utilizadas na literatura possuem pou-
cas musicas, e os géneros utilizados sdo normalmente os mesmos (Rock, Classical) e os
géneros sao disjuntos, ou seja, nao existem trabalhos com subgéneros realmente proximos
como House e Trance. No caso da terceira base, ela foi publicada somente em novembro
de 2006, impossibilitando seu uso neste trabalho.

Dessa forma, tendo em mente o trabalho de Aucouturier e Pachet (2003), onde
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é mostrado que definir uma taxonomia para géneros é uma tarefa mal formulada, uma
possivel solucao para este problema seria utilizar uma classificacao um pouco mais abran-
gente baseada na percepcao humana de como os géneros sao dancados. Apesar de nao ser
abrangente o suficiente para incluir todos os géneros musicais possiveis, esta abordagem
permitiria a construgao de uma base de dados usando caracteristicas culturais de diversos

tipos de musica.



23

Capitulo 3

Uma Proposta de Método para Classificacao Au-
tomatica de Géneros Musicais

Como mostrado no capitulo anterior, a grande maioria dos trabalhos da area con-
sidera apenas o uso de um unico segmento da musica para realizar a classificagao dos
géneros musicais. Além disto, as bases de dados existentes para realizar a tarefa possuem
uma série de problemas e/ou limitagoes. Desta forma, para poder verificar as hipéteses
deste trabalho, existe a necessidade do desenvolvimento de uma nova base de dados para
a tarefa. O procedimento utilizado para a construgao desta base é apresentado na secao
3.1. Na secao 3.2 é apresentada a abordagem para classificacao automatica de géneros
musicais, que consiste na extracao de caracteristicas de diferentes partes da musica, o
treinamento de um classificador para cada segmento e a combinacao destes segmentos
utilizando as estratégias de OAA, RR e baseadas nos escores de confianca produzidos por
cada classificador. No intuito de melhorar os resultados de classificacao individuais dos
segmentos, e desta forma possivelmente melhorar a taxa de acerto dos mesmos, foram
utilizados mecanismos de selecao de atributos utilizando AG’s, que sao apresentados na

secao 3.3.

3.1 Criacao e Manutencao da Base de Dados

Tendo em vista as limitagoes das bases desenvolvidas nos trabalhos anteriores para
a verificacao das hipéteses deste trabalho, surgiu a necessidade do desenvolvimento de uma
nova base de dados para a tarefa. Porém considerando o esforco humano necessario para
fazer a atribuicao manual de géneros as musicas, e também que uma base desenvolvida
com cuidado poderia ser utilizada em outras tarefas além da classificacao automatica de
géneros musicais, foi necessario planejar como seria realizada a atribuicao dos géneros e

o armazenamento, acesso e recuperacao dessas informagoes.
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Antes de iniciar o processo de aquisicao, classificacao e armazenamento das musicas,
foi definido que seriam adquiridas pelo menos 3.000 musicas de 10 géneros distintos de
forma a poder fazer uma contribuicao real para a area, visto que até entao a base de
dados mais abrangente (GTZAN) era composta por 1.000 musicas (limitadas a apenas os

primeiros trinta segundos) de 10 géneros.

3.1.1 O Processo de Atribuicao de Géneros Musicais

Neste trabalho o processo utilizado para atribuir um género a cada musica é ba-
seado na percepcao humana de como cada musica é utilizada para a danga. Para realizar
este processo foram consultados dois profissionais com mais de dez anos de experiéncia no
ensino de dancas de salao. Estes profissionais fizeram uma primeira selecao das musicas
que eles julgavam pertinentes a um determinado género de acordo com a forma que este era
dancado e o autor deste trabalho verificou cada uma das miisicas inicialmente seleciona-
das para evitar que equivocos fossem cometidos devido ao desgaste produzido pelo esforco
humano necesséario para realizar a tarefa. Em média foram classificadas 300 musicas por
meés, sendo que o processo total para a criagao da base de dados demorou um ano.

Como resultado desse esforgo, foi desenvolvida a Latin Music Database que conta
com 3.160 musicas de 10 géneros musicais. Os géneros musicais disponiveis na base e
respectivos nimeros de musicas sao: Tango (404); Salsa (303); Forré (315); Azé (304);
Bachata (308); Bolero (302); Merengue (307); Gaicha (306); Sertaneja (310); Pagode
(301). No total a base possui 543 artistas diferentes.

E importante ressaltar que na base desenvolvida foi utilizado este protocolo de
inspecao humana de acordo com como as musicas sao utilizadas para a danca. Ao contrario
do que foi sugerido no trabalho de Aucouturier e Pachet (2003) para utilizar CDs de
colegoes completas, no caso dos ritmos latinos esta abordagem se mostrou ineficiente. Por
exemplo, no caso da coletanea de quatro CDs (Los 100 Mayores Exitos De La Musica
Salsa) apenas metade (50 das 100) das musicas podem ser classificadas como Salsa, as
demais musicas desta coletanea sao de outros géneros musicais como Merengue, Lambada,
Zouk e até mesmo Samba. Outra opc¢ao teria sido basear a classificacao de todas as trilhas
de um determinado album de acordo com o perfil do artista. Desta forma todas as musicas
de Carlos Gardel seriam classificados como Tango. Porém, é importante ressaltar, que
de todas as suas mais de 500 composicoes apenas cerca de 400 sao Tangos. Desta forma
introduziria ruido desnecessario na base. Por este motivo todas as musicas utilizadas
nesta base foram avaliadas manualmente uma a uma e somente aquelas que realmente

pertencem aos géneros em questao foram rotulados como sendo desses géneros. E mesmo
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no caso de outros artistas de um determinado género, como Salsa, muito dificilmente
todas as trilhas de seus albuns sao apenas Salsas.
Ao longo do processo de criagao da base foi observado que normalmente cerca de

uma a trés musicas nao sao do género principal do perfil do artista.

3.1.2 Armazenamento, Acesso e Recuperacao das Musicas

Além da aquisicao das musicas e suas repectivas atribuicoes de género, para o
desenvolvimento da base e sua ampla utilizacao em outras tarefas, varias reflexoes foram
realizadas no sentido de: criar uma base que possa ser facilmente utilizada para outras
tarefas; permitir total reprodutibilidade dos experimentos realizados; evitar duplicidade
das musicas cadastradas; facilitar o registro de novas musicas e/ou novos géneros. Desta
forma, tendo em mente estas varias questoes, nesta secao sao apresentadas as solugoes
adotadas para atingir esses objetivos.

O processo de armazenamento de uma nova musica na base ocorre da seguinte

forma:

1. Atribuicao de um género a musica em questao seguindo o procedimento descrito na

SubSecao 3.1.1;

2. Inspegao manual do rétulo ID3 da musica para verificar se os campos estao preen-
chidos corretamente e também de corrigi-los/adapté-los a um padrao simples que
consiste na padronizacao dos nomes e no uso do caracter especial & para indicar
o nome de mais de um artista na mesma musica. Os campos obrigatorios para
cadastrar uma nova musica sao o Artista e o Titulo da musica. A razao para essa
abordagem ¢ simples, mesmo que apenas uma pessoa esteja trabalhando no cada-
stro de musicas na base de dados, eventualmente albuns do mesmo artista conterao
trilhas com musicas presentes em outros albuns, como por exemplo, no caso de
um album com os maiores sucessos de um artista. Desta forma, este procedimento
permite evitar duplicidade de musicas interpretadas pelo mesmo artista na base.
Este controle de duplicidade é realizado no sistema quando uma nova musica é

cadastrada.

3. Cadastramento da musica no sistema. Nesta etapa o sistema obtém os dados da
musica, verifica se nao ha duplicidade, atribui um cédigo identificador para a musica,
associa esta musica ao género pré-determinado e cria uma copia da musica. A in-
formacao do género da musica é armazenada no banco de dados, pois como visto

anteriormente, o campo Genre dos rétulos ID3 nao é confiavel. Além disto, no caso
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de trabalhos futuros onde seja necessario o uso de alguma hierarquia, esta modi-
ficagao pode ser incorporada facilmente ao sistema. No momento do cadastramento
o sistema gera uma coépia da musica cadastrada em um diretério pré-determinado

seguindo a seguinte convencao:

DIRETORIO_GENERO\ARTISTA - TITULO - ALBUM - TRACK.MP3

onde DIRETORIO_GENERO é um diretério com o nome do género associado a
musica, e ARTISTA, TITULO, ALBUM e TRACK sao informacgoes obtidas do

rotulo ID3 da musica no momento em que ela é cadastrada.

O acesso a base de dados pode ser feito de forma convencional através do sistema de
arquivos do sistema operacional, pois como mostrado, o sistema utiliza uma estrutura de
arquivos e algumas regras de convencao simples para cadastrar as musicas. Porém, visando
facilitar o acesso dos descritores das musicas pelos algoritmos de aprendizagem de maquina
e também a reprodutibilidade dos experimentos, foram desenvolvidos dois mdédulos no
sistema. Um para a extracao de caracteristicas e seu respectivo armazenamento no sistema
e outro para a obtencao destas caracteristicas ja no formato utilizado por ferramentas de
aprendizagem de maquina como é o caso do formato arff utilizado pelo WEKA (WITTEN;
FRANK, 2005).

No que diz respeito a reprodutibilidade dos experimentos, com esta abordagem,
todas as musicas disponiveis na base de dados tém as informagoes de Artista e Titulo.
Com estas informagoes é possivel criar junto com os arquivos arffs, gerados para os expe-
rimentos, uma lista das musicas utilizadas na mesma ordem em que elas serao utilizadas
pelo médulo de classificagao. O arquivo utilizado para armazenar esta lista é chamado de
SAL (Song Artist List). O SAL é uma forma melhor de representar esta informagao por

trés motivos:

1. Algumas vézes artistas diferentes interpretam as mesmas musicas (porém, as vézes,
até mesmo em ritmos diferentes). Logo, utilizar apenas o Titulo da misica nao é

suficiente;

2. Utilizar o ID da musica fornecido pelo sistema nao é confiavel, pois se por algum mo-
tivo for necessario recadastrar todas as musicas, elas dificilmente serao cadastradas

na mesma ordem em que foram cadastradas originalmente;

3. Pode ser que ao observar a lista das musicas utilizadas seja mais facil de interpretar

os resultados obtidos.
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Figura 3.1: Visao Geral do Método Proposto

Um moédulo para extracao das caracteristicas e seu armazenamento em banco de
dados é uma opcao interessante nao apenas visando a reprodutibilidade dos experimentos,
mas também em relacao ao tempo que demora para calcular as caracteristicas de cada
musica. Além disto, se em experimentos forem utilizados conjuntos de caracteristicas
diferentes das usadas neste trabalho, esta modificagao exigiria apenas a adi¢ao de novas
colunas nas tabelas existentes, permitindo uma comparacao direta entre os resultados

deste trabalho com as demais estratégias sendo propostas.

3.2 Meétodo Para o Reconhecimento Automatico

Uma visao geral do método proposto é apresentado na figura 3.1. O método
proposto consiste na evolucao dos trabalhos de Costa, Valle Jr. e Koerich (2004) e Koerich
e Poitevin (2005). Além do método original proposto baseado na segmentagao da musica
em trés trechos (inicio, meio e fim), o acerto preditivo dos classificadores pretende ser
melhorado com o uso dos métodos de decomposicao do espago do problema e de algoritmos

de selecao de atributos.
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3.2.1 Segmentacio do Sinal de Audio (Decomposicdao Temporal)
3.2.1.1 Definicao

Convencionalmente, o problema da classificacao automatica de géneros musicais
pode ser definido como: dado um sinal de dudio de uma mtsica S representado por um
vetor de caracteristicas D-dimensional, deseja-se atribuir uma classe (no caso um género
musical) g € G que melhor representa o vetor de caracteristicas extraido de S. G é o
conjunto de todos os géneros musicais possiveis.

Em um problema tipico de reconhecimento de padroes, dado um padrao de entrada,
um vetor de caracteristicas D-dimensional X é extraido de todo o padrao. Contudo,o
sinal da musica pode ser visto como um padrao variante no tempo. Desta forma, uma
das solugoes possiveis para levar em conta esta variabilidade intrinseca é extrair caracte-
risticas do sinal da musica inteira. Desta forma as caracteristicas vao ser computadas ao
longo do sinal. Contudo, extrair caracteristicas da musica inteira é um processo compu-
tacionalmente caro que deve ser evitado. Também nao existe nenhuma garantia de que as
caracteristicas extraidas serao mais confidaveis do que outras abordagens que consideram
caracteristicas extraidas apenas de uma parte do sinal da musica.

Por este motivo, a maior parte das abordagens para a classificagao automatica
de géneros musicais faz a extracao de caracteristicas de um nimero limitado de janelas
da musica. A maior desvantagem deste tipo de abordagem é que os valores das ca-
racteristicas se tornam dependentes dos quadros da musica. Desta forma, estes valores
variam de acordo com a posicao das janelas utilizadas. Isto acontece porque a maioria
das caracteristicas proposta para a tarefa sao variantes no tempo. A Figura 3.2 ilustra a
variabilidade dos valores das caracteristicas em relacao a posicao dos frames de onde elas
foram extraidas. Na Figura 3.2 inicio, meio e fim representam os vetores de caracteristicas
extraidos destes trechos das musicas.

Neste trabalho é utilizada a estratégia de segmentacao proposta no trabalho de
Costa, Valle Jr. e Koerich (2004) ao invés de utilizar o inicio da musica (TZANETA-
KIS; COOK, 2002) ou a musica inteira (GRIMALDI; CUNNINGHAM; KOKARAM, 2003b). A
estratégia de segmentacao consiste em extrair segmentos do sinal de audio e tomar a de-
cisao baseada na combinacao dos classificadores treinados e especializados para classificar
cada um dos segmentos individualmente.

Formalmente esta abordagem pode ser definida como: sendo um sinal de audio
digital definido como uma seqiiéncia S =< s(1), s(2),...,s(A) >= s onde s(i) representa
o sinal amostrado no instante i, e A é o nimero total de amostras que forma o sinal de

audio digital.
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Figura 3.2: Média dos valores de 30 caracteristicas extraidos de diferentes segmentos
utilizando 150 musicas do género musical latino conhecido como Salsa.

Considerando que o sinal de audio S é amostrado de acordo com uma freqiiéncia, f
de amostras por segundo, e que o procedimento de extracao de caracteristicas é efetuado
de acordo com uma janela de duragao de t, segundos, e que esta operagao ¢é realizada
num intervalo de t,, segundos. Isto implica que existem ft¢,, amostras de audio em cada
segmento.

Desta forma, cada segmento de um sinal digital j é composto pelas amostras

() =sGtm.f+ k), onde k=0,1,... ty.f —1 (3.1)
Ou seja, o primeiro segmento f(0) considera amostras da musica < s(0), s(1), ..., s(ty.f—
- th

1) >, e o quadro j engloba as amostras da musica f(j) em < s(j.ty,.f),s(jtm-f +
1),...,8(jtm.-f + tw.f —1) >. Destarte, para considerar a variagdo temporal ao longo
do sinal de audio, os vetores de caracteristicas sao obtidos realizando o procedimento de

extracao de caracteristicas para cada segmento f(j).

3.2.1.2 Aplicacao

Nos experimentos realizados neste trabalho, do sinal de dudio da musica S sao
extraidos trés segmentos de trinta (¢, = 30) segundos. A principal razao para o uso de
trés segmentos ao invés de dois, quatro, cinco ou qualquer outro niimero é que este ainda
¢ um problema em aberto pois além da segmentacao do sinal da misica em ¢ quadros

ainda existem outros problemas relacionados a segmentagao como o tamanho da janela
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Figura 3.3: Visao geral do processo de extracao de caracteristicas

de andlise utilizada. Este ultimo problema foi investigado recentemente no trabalho de
West e Cox (2005) onde eles avaliaram o desempenho de diferentes janelas de andlise e
propuseram uma técnica de segmentagao automatica. Outra razao para o uso de trés
segmentos € que, ao construir a base de dados, devido a natureza dos géneros utilizados,
normalmente foi necessario ouvir o meio da musica e as vezes o final também para atribuir
0 género corretamente.

Lembrando que cada segmento da misica é representado por f(j), por uma questao
de simplicidade, ao longo deste trabalho esta notacao vai ser substituida por Segpurte.
Outra questao importante é que ao invés de utilizar um intervalo constante com um valor
de (t,,) pré-definido para cada segmento, como estdao sendo utilizados trés segmentos,
foi utilizada uma estratégia alternativa para definir o inicio de cada segmento. O ponto

inicial dos segmentos é representando por t,,,.

o Segiey Tepresenta o inicio da musica. Neste segmento sao utilizados os primeiros

trinta segundos do sinal de audio da mtsica.

e Segniq representa o meio da musica. Neste segmento sao utilizados os trinta se-
gundos do meio da miusica. Como a duracao das musicas ¢ variavel, a estratégia
utilizada para determinar o valor de t,, ¢ a seguinte: o ponto inicial vai ser definido

por: t,, = (%) — 13 segundos. Lembrando que d é a duracao total da musica.

o Segenq representa o final de uma musica. Entretanto para evitar pegar o final ruidoso
ou silencioso que existe em algumas muisicas no formato MP3, a estratégia utilizada

para determinar o valor de t,, é: ¢ = d — 38 segundos.
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3.2.2 Extracao de Caracteristicas

Neste trabalho é utilizado o framework Marsyas para extrair caracteristicas de
diferentes segmentos do sinal de dudio e gerar vetores de caracteristicas. O Marsyas im-
plementa o conjunto de caracteristicas propostas originalmente por Tzanetakis e Cook
(2002) e utilizado em outros trabalhos (KOSINA, 2002) (LI; OGIHARA; LI, 2003). Sao
considerados trés tipos de caracteristicas: relacionadas ao espectro sonoro (Timbral tez-
ture), relacionadas ao padrao ritmico (beat-related) e relacionadas a altura da nota (pitch-
related). Caracteristicas do espectro sonoro incluem a média e a variancia do centréide
espectral, do rolloff espectral, do fluxo espectral, das taxas de cruzamento zero, MFCC
(Coeficientes Cepstrais de Freqiiéncia-Mel), e da baixa energia. Caracteristicas relacio-
nadas ao padrao ritmico incluem as amplitudes relativas e as batidas por minuto. As
caracteristicas relacionadas ao pitch incluem os periodos méaximos do pico do pitch nos
histogramas. Estas caracteristicas formam vetores de trinta dimensées (Espectro sonoro:
9 STFT + 10 MFCC; Padrao Ritmico: 6; Pitch: 5) que posteriormente sao utilizados
no treinamento de classificadores de maneira supervisionada. A seguir sao descritas as

caracteristicas extraidas das musicas:

3.2.2.1 Caracteristicas Relacionadas ao Espectro Sonoro

Centréide Espectral (Spectral Centroid) é o ponto balanceado do espectro. E uma
medida da forma espectral e é associado freqiientemente com a nogao do brilho espectral.

O centréide espectral pode ser calculado como apresentado na equacao 3.2.

¢, = oy Mlnl e
10 M

onde M,[n] é o valor da transformada de Fourier no quadro ¢ e faixa de freqiiéncia n.

(3.2)

O centréide espectral é um atributo perceptual importante na caracterizagao do timbre
musical de instrumentos.

Rolloff Espectral (Spectral Rolloff) é outra medida da forma espectral que é de-
finida como a freqiiéncia R; apresentada na equacao 3.3 na qual 85% da magnitude da

distribuicao esta concentrada.

> Myn) =085  M[n] (3.3)

Fluxo Espectral (Spectral Fluz) é uma medida da mudanga espectral local e é

definido como apresentado na equacao 3.4.
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N

F, =) (Nifn] = Ni_i[n])? (3.4)

n=1
onde Ny[n] é o valor normalizado da transformada de Fourier na janela ¢.
Taxas de Cruzamento Zero (Time Domain Zero—Crossings) é uma caracteristica
que ocorre quando as amostras sucessivas tém sinais diferentes. E calculada como apre-

sentada na equacao 3.5.

Z = %Z isign(z[n]) — sign(zfn — 1])| (3.5)

onde z[n] é o sinal no dominio do tempo e a fungao sign é 1 ou 0 para os argumentos
positivos e negativos respectivamente. Ao contrario do centréide espectral, do rolloff
espectral e do fluxo espectral, que sao caracteristicas no dominio da freqiiéncia, a taxa do
cruzamento zero é uma caracteristica no dominio do tempo.

Coeficientes Cepstrais da freqiiéncia Mel (Mel-frequency cepstral coefficients) sao
caracteristicas perceptualmente motivadas que também sao baseadas na STFT (Short
Time Fourrier Transform). Apds obter a amplitude logaritmica da magnitude do espec-
tro, as faixas pré-determinadas sdo agrupadas e suavizadas (smoothed) de acordo com a
motivacao perceptual da escala da freqiiéncia Mel. Finalmente, para descorrelacionar os
vetores de caracteristicas resultantes, uma transformada discreta de coseno é utilizada.
Apesar de normalmente treze coeficientes serem utilizados para representar a fala, experi-
mentos mostram que os cinco primeiros coeficientes levam a um melhor desempenho para
a classificagdo de géneros musicais (TZANETAKIS; COOK, 2002).

Anélise e Janela de Textura. Em andlise de dudio o sinal é quebrado em pequenos
segmentos de tempo sobrepostos e cada segmento é processado separadamente. Estes
segmentos sao chamados de janela de analise e devem ser pequenos o suficiente para que
as caracteristicas de freqiiéncia do espectro de magnitude sejam relativamente estaveis.
Entretanto a sensacao de textura do som surge como resultado de multiplos espectros de
tempo curto com diferentes caracteristicas seguindo algum padrao no tempo. Por exemplo,
a fala contém vogais e consoantes as quais tem diferentes caracteristicas espectrais.

Logo, de forma a capturar a longa natureza da textura do som, as caracteristicas
computadas sao médias e variancias das caracteristicas descritas anteriormente nesta
se¢ao, em um numero de janelas de andlise. O termo janela de textura é utilizado para
descrever esta janela maior e idealmente deve corresponder ao minimo de tempo de som
que é necessario para identificar a textura de um som ou de uma musica. Essencialmente,

ao invés de usar os valores das caracteristicas diretamente, sao calculados os parametros



33

de uma distribuicao gaussiana multidimensional. Mais especificamente, os parametros
(médias, variancias) sao calculados com base na janela de textura que consiste no vetor
de caracteristicas atual em adicao a um numero especifico de vetores de caracteristicas
do passado.

Baixa Energia (Low Energy) é calculada sobre um ntimero de janelas com a média e
variacao, e nao separadas para cada janela como as outras caracteristicas. A caracteristica
energia baixa é definida como a porcentagem das janelas que tém menos energia do que
a energia média de todas as 40 janelas. Por exemplo, sinais musicais terao energia mais
baixa que sinais de fala que normalmente contém muitas janelas silenciosas.

Com as caracteristicas apresentadas nesta secao, o espectro sonoro de uma musica
consiste nas seguintes caracteristicas: médias e variancias do centréide espectral, do rolloff
espectral, do fluxo espectral, das taxas de cruzamento zero sobre a janela da textura (8),
baixa energia (1) e as médias e variancias dos cinco primeiros coeficientes MFCC sobre a

janela de textura resultado assim em um vetor de caracteristicas com dezenove dimensoes.

3.2.2.2 Caracteristicas Relacionadas ao Padrao Ritmico (Beat-Related)

A batida e a estrutura ritmica de uma musica é freqiientemente uma boa indicacao
do género. Por exemplo, dance music tende a ter uma batida principal muito forte e
distintiva. A musica classica, geralmente nao tem uma batida dominante e regular desob-
struida, devido a complexidade do arranjo. A extracao de caracteristicas da batida tenta
encontrar a batida principal da musica e de seu periodo em BPM (Batidas Por Minuto).
Além desta, é calculada também a batida mais forte, e um nimero de caracteristicas
relacionando a primeira e segunda batida.

Inicialmente o sinal é decomposto em um ntimero de bandas de freqiiéncias usando
uma transformada Wavelet discreta (KOSINA, 2002 apud SWELDENS; PIESSENS, 1993).
Apoés esta decomposicao, uma série de passos para a extragao do envelope da amplitude
no dominio do tempo é aplicada a cada banda: retificacao de onda completa, filtragem
passa-baixa, sub-amostragem e remogao das médias (KOSINA, 2002; TZANETAKIS; COOK,
2002).

Apoés o passo da extracao, os envelopes de cada banda sao somados e a autocor-
relacao resultante é calculada. Este resultado é uma funcao de autocorrelagao onde os
picos (peaks) dominantes correspondem ao tempo de lag (time lags) onde o sinal tem a
auto-similaridade mais forte. Os primeiros trés picos da funcao de autocorrelagao sao adi-
cionados ao histograma de batida. Cada banda do histograma corresponde a um periodo

da batida em BPM. Para cada um dos trés picos selecionados, a amplitude do pico é
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adicionada ao histograma. Este procedimento é repetido para cada janela de analise. Os
picos mais fortes no final do histograma correspondem as batidas mais fortes do sinal.

Seis caracteristicas sao calculadas usando o histograma de batidas:

e A amplitude relativa (i.e. a amplitude dividida pela soma de amplitudes) do pri-
meiro e do segundo picos no histograma de batidas. Esta é uma medida de quao

distintivas sao as batidas comparadas com o resto do sinal.

e A razao da amplitude do segundo pico dividida pela amplitude do primeiro pico.
Essa caracteristica expressa a relacao entre a batida principal e a primeira batida

auxiliar.
e O periodo do primeiro e segundos picos em BPM, indicando quao rapida é a musica.

e A soma do histograma, a qual pode ser um indicador da forca da batida. A soma das
bandas do histograma é uma medida de forca da auto-similaridade entre as batidas,

a qual é um fator de quao ritmica uma musica parece ser.

3.2.2.3 Caracteristicas Relacionadas a Altura da Nota (Pitch-Related)

O conjunto de caracteristicas de conteido pitch é baseado em multiplas técnicas
de detecgao de pitch. Neste algoritmo, o sinal é decomposto em duas bandas de freqiiéncia
(abaixo e acima de 1.000 Hz) e envelopes de amplitude sao extraidos para cada banda da
freqiiéncia. A extracao do envelope é realizada aplicando retificacao de meia onda e filtro
passa-baixa. Os envelopes sao somados e uma funcao “aumentada” de autocorrelacao é
computada para que o efeito de multiplos inteiros no pico das freqiiéncias para multiplos
pitch’s detectados sejam reduzidos.

Os picos proeminentes desta funcao de autocorrelagao “aumentada” correspondem
aos principais pitches para aquele curto segmento de som. Esse método é similar a de-
teccao da estrutura de batidas para curtos periodos correspondendo a percepcao de pitch.
Os trés picos dominantes sao acumulados em histogramas de pitch sobre todo o sinal de
audio. Para computar o histograma de pitch, é utilizada uma janela de andlise de 512

amostras com taxa de amostragem de 22 050 Hz (aproximadamente 23 ms).

3.2.2.4 \Vetor de Caracteristicas Resultante

O vetor de caracteristicas resultante é apresentando na Figura 3.4, onde é descrita

a associacao entre a posicao no vetor e a caracteristica relacionada. Um procedimento



35

Numero da caracteristica | Descricao
1-6 Caracteristicas relacionadas a batida
7 Média do Centréide Espectral
8 Média do Rolloff Espectral
9 Média do Fluxo Espectral
10 Média das Taxas de Cruzamento Zero
11 Desvio Padrao do Centréide Espectral
12 Desvio Padrao do Rolloff Espectral
13 Desvio Padrao do Fluxo Espectral
14 Desvio Padrao das Taxas de Cruzamento Zero
15 Baixa Energia
16 Média do 1° MFCC
17 Média do 2° MFCC
18 Média do 3° MFCC
19 Média do 4° MFCC
20 Média do 5° MFCC
21 Desvio Padrao do 1° MFCC
22 Desvio Padrao do 2° MFCC
23 Desvio Padrao do 3° MFCC
24 Desvio Padrao do 4° MFCC
25 Desvio Padrao do 5° MFCC
26—-30 Caracteristicas relacionadas ao Pitch

Figura 3.4: Descricao do vetor de caracteristicas

final que deve ser aplicado ao vetor de caracteristicas resultante é um procedimento para
normalizacao dos atributos para que esses possam ser utilizados pelos algoritmos de apren-
dizagem de maquina.

Desta forma a seguinte regra de normalizacao é utilizada: considerando MAX_VALUE
como sendo o valor maximo do atributo e MIN_VALUE o valor minimo, o novo valor do
atributo (para cada instancia) é dado por: NovoValor = (ValorAntigo - MIN_VALUE) /
(MAX_VALUE - MIN_VALUE).

3.3 Selecao de Atributos

Como mostrado na figura 3.1 o mecanismo de selegao de atributos é aplicado
a cada segmento, dessa forma o mecanismo de selecao de atributos pode ser avaliado
independentemente em cada um dos vetores de caracteristicas, denotados por X; =
(129 .. 230), Xo = (T129...230), ..., Xp = (z122...230). A razao desse procedimento
ser utilizado em todos os segmentos e nao apenas em um unico segmento e replicado
(nesse caso utilizando as mesmas caracteristicas) para os demais é porque em virtude

do sinal da musica ser variante no tempo, é possivel que as caracteristicas que melhor
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representam o segmento do inicio da musica (Segpe,) ndo sejam as mesmas que melhor
representam o fim da musica (Segenq)-

O mecanismo de selegao de atributos utilizado neste trabalho consiste no uso da
abordagem envelope em conjunto com o uso de AGs. Desta forma o conjunto original
de caracteristicas é utilizado para criar um conjunto de 20 individuos que utilizam a
notacao apresentada na secao 2.3. Esses individuos sao gerados aleatoriamente, utilizando
a notacao mostrada anteriormente. Ou seja, sao criados vetores bindrios de 30 posigoes
onde 0 indica a auséncia e 1 indica a presenca da caracteristica naquele individuo.

Desta forma, para cada individuo o seguinte procedimento vai ser aplicado:

1. E treinado um classificador especifico para o individuo, que utiliza apenas as carac-

teristicas indicadas como presentes;

2. O classificador é utilizado num conjunto de validagao para calcular a fungao de
adequabilidade do individuo, que é determinada pela taxa de classificacao correta

do classificador;

3. O valor de adequabilidade é retornado.

Apos este procedimento ter sido aplicado a toda a populagao de individuos (neste
trabalho é utilizada uma populacdo de 50 individuos), vai ser verificado se a solugao
convergiu ou se o numero maximo de geragoes foi atingido. Se isto acontecer, é retor-
nado como solucao o individuo de maior adequabilidade, caso contrario sao aplicadas as
operacoes genéticas de mutacao e crossover para gerar uma nova populacao de individuos

e repetir o processo.

3.4 Classificacao, Combinacao e Decisao

As estratégias de combinacao de classificadores utilizadas neste trabalho estao lo-
calizadas em dois niveis na figura 3.1. No primeiro nivel a “combinacao de classificadores”
representa o uso das estratégias de decomposicao do espaco do problema, criando uma
abordagem hibrida baseada na decomposicao de tempo (segmentacao) e espago (técnicas
de decomposicao do espago do problema). Neste trabalho sdo utilizadas as técnicas de
Um-Contra-Todos (One-Against-All) e Round Robin. No segundo nivel, a combinagao dos
resultados dos classificadores individuais ou aliados as técnicas de decomposicao do espaco
do problema treinado em cada segmento vao ser combinadas através do voto da maioria

ou de uma das regras baseada na probabilidade a posteriori fornecida pelos classificadores.
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Desta forma, para cada segmento um classificador vai ser treinado. Este procedi-
mento vai resultar em trés classificadores: Cheg, Cmid, Cend- B importante ressaltar que o
classificador de base utilizado é sempre homogéneo (ou seja, o mesmo classificador).

Outro aspecto importante é que a regra padrao utilizada no caso de empates que
podem ocorrer ao utilizar as regras de votacao da maioria e Max. De forma a resolver
os empates e fornecer uma unica saida, entre as classes que empataram, o género vai ser
atribuido com base no escore de confianca mais alto. No caso de haver outro empate, desta
vez com os escores de confianca, a decisao vai ser baseada nos segmentos que empataram.
Se um dos votos empatados foi fornecido pelo classificador C,,;4, 0 género vai ser decidido

por ele. Se nao, a decisao vai ser atribuida ao classificador Ce,.
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Capitulo 4

Avaliacao do Método Proposto

Neste capitulo sao apresentados os experimentos realizados ao longo do desenvol-
vimento do trabalho. Em todos os experimentos apresentados neste capitulo foi utilizada
uma versao completa da base Latin Music Database apresentada na secao 3.1. De forma
a realizar os experimentos com um niumero balanceado de exemplos por classe, foram
selecionadas 300 musicas de cada género. Para a extragao de caracteristicas foi utilizado
o Marsyas (TZANETAKIS; COOK, 1999). Os valores apresentados nas tabelas de resultados
sao referentes a média dos valores obtidos utilizando validagao cruzada fator 10.

E importante ressaltar que para evitar qualquer tipo de tendéncia (bias) nos expe-
rimentos, todas as musicas disponiveis foram selecionadas aleatoriamente sem repeticao
para compor os conjuntos utilizados nos experimentos. A questao da andlise estatistica
dos resultados obtidos foi amplamente discutida durante o desenvolvimento do trabalho.
Porém, como sao utilizados trés segmentos da misica com o mesmo conjunto de carac-
teristicas em todos os casos, nao fazia sentido em comparar os diferentes segmentos da
musica, pois o objeto que estava sendo comparado nao era o mesmo, apesar das ca-
racteristicas serem as mesmas. Se fosse possivel realizar a andlise estatistica, teria sido
utilizado um dos métodos abordados em (DEMSAR, 2006).

Outra observagao importante é que o moédulo de classificacao do sistema é inte-
grado ao framework WEKA (WITTEN; FRANK, 2005) que permite obter a probabilidade
de cada classe mesmo para classificadores como o k-NN, que normalmente nao fornece

probabilidades na saida, sendo que neste caso as distancias sao convertidas em probabili-
dades.

4.1 Decomposicao Temporal Vs. Musica Inteira

Os objetivos deste primeiro experimento foram:
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Tabela 4.1: Taxa de classificagdo correta (%) utilizando segmentos isolados vs. musica
inteira sobre o conjunto de testes.

Taxa de Classificagao Correta (%)

Classificador | Segieq | S€gmid | S€Fend MI
J48 39.60 | 44.44 38.80 44.20
3-NN 45.83 | 56.26 48.43 57.96
MLP 53.96 | 56.40 48.26 56.46
NB 44.43 | 47.76 39.13 48.00
SVM 57.43 | 63.50 | 54.60 | 63.40

e Verificar o desempenho dos classificadores nos segmentos do inicio (Segpey), meio

(Segmia) e fim (Segenq) da musica;

e Combinar classificadores utilizando o método de Decomposi¢ao Temporal com as
diferentes regras de combinacao baseadas nas probabilidades a posteriori de cada

classificador;

e Verificar o desempenho deste método em relagao aos classificadores treinados utili-
zando caracteristicas extraidas da musica inteira e aos classificadores que utilizam

somente um segmento da musica.;

A Tabela 4.1 apresenta os resultados obtidos por cada classificador treinado uti-
lizando cada um dos trés segmentos e também utilizando um classificador treinado uti-
lizando as caracteristicas extraidas da MI (Musica Inteira). Uma andlise dos resultados
apresentados na tabela 4.1 mostra que considerando apenas os trés segmentos, em todos
os casos os melhores resultados sao obtidos pelo Seg,q € nao pelo Segyey que é comumente
utilizado na literatura. Outro aspecto interessante é que as caracteristicas extraidas dos
diferentes segmentos da musica levam a resultados significativamente diferentes conside-
rando a taxa de classificagao correta. Alguns motivos para isto é que devido aos géneros
utilizados, como Salsa em que algumas vezes comeca como uma musica lenta e depois de
algum tempo elas “explodem”e diversos instrumentos comecam a tocar. Outra possivel
razao para este comportamento é que o Seg,,;qs ¢ normalmente mais estavel que o resto
da musica.

Ao comparar o desempenho obtido utilizando os segmentos individuais em relacao
a musica inteira, observou-se que utilizar a musica inteira fornece resultados similares
ou superiores ao Segnq. Entretanto, utilizar caracteristicas da musica inteira é compu-
tacionalmente mais caro do que utilizar apenas um tnico segmento. Por exemplo, para
uma musica de 4 minutos e 57 segundos, para extrair caracteristicas da musica inteira sao

gastos em média 56 segundos e 40 segundos para extrair caracteristicas dos trés segmentos.



40

A tabela 4.2 apresenta os resultados para cada classificador utilizando diferentes
regras de combinagao a-posteriori onde, MAJ indica Voto da Maioria (Majority Voting),
WS indica Soma Ponderada ( Weighted Sum). Para WS I (Weighted Sum 1) foram con-
siderados os valores de o = 0.3, § = 0.6 e v = 0.1. Para WS II foram considerados
os valores de a« = 0.25, B = 0.5 e v = 0.25. WP indica Produto Ponderado ( Weighted
Product e os pesos utilizados foram os mesmos que para WS I e II respectivamente. Os
pesos foram definidos desta forma para atribuir ao classificador do Seg,,;q um peso um
pouco maior que os demais. Contudo, estes pesos poderiam ser melhorados utilizando
algoritmos genéticos para buscar uma melhor combinagao dos pesos. Este procedimento
possivelmente levaria a um desempenho um pouco melhor. No intuito de facilitar a com-
paracao dos métodos de combinagao em relagao aos respectivos classificadores utilizando

a MI, os resultados da tabela 4.1 sao repetidos.

Tabela 4.2: Taxa de classificagao correta (%) utilizando vérias regras para a combinagao
de classificadores vs. musica inteira sobre o conjunto de testes.
Taxa de Classificagao Correta (%)
Classificador | MAJ | MAX | SUM | WST | WSII | PROD | WP I | WP II| MI
J48 47.33 | 43.76 | 47.30 | 45.93 | 47.63 | 20.50 | 20.50 | 20.50 | 44.20
3-NN 60.46 | 60.67 | 62.66 | 61.60 | 63.16 | 62.06 | 61.40 | 62.26 | 57.96
MLP 59.43 | 57.40 | 61.83 | 58.16 | 59.63 | 62.50 | 62.16 | 62.56 | 56.46
NB 46.03 | 45.96 | 46.66 | 48.40 | 47.80 | 46.13 | 48.06 | 46.80 | 48.00
SVM 65.06 | 64.13 | 65.73 | 66.76 | 66.46 | 65.50 | 66.50 | 66.30 | 63.40

A andlise dos resultados da tabela 4.2 mostram que a eficiéncia das regras de
combinacao dependem dos classificadores utilizados. Para os classificadores 3-NN, MLP
e SVM, em todos os casos as regras de combinagao fornecem melhores resultados do que
utilizar a musica inteira. Para o Classificador NB as tnicas regras de combinagao que
provém resultados similares ao utilizar a musica inteira sao a soma e produto ponderados
I (WS I e WP I respectivamente). Para o J48 as regras de voto da maioria, soma e
somas ponderadas apresentam resultados melhores do que a musica inteira. O baixo
desempenho obtido pelo classificador J48 em relacao a regra de combinagao do produto e
produto ponderado é em funcao de um grande ntiimero de empates que ocorreram no caso
deste classificador. Este foi o unico classificador em que ocorreram empates utilizando
as regras de combinagao. Os melhores resultados em todos os experimentos desta se¢ao
foram obtidos utilizando o classificador SVM. A melhor taxa de classificacao obtida foi
de 66.76% utilizando a regra de combinagao WS 1.

Com os experimentos realizados nesta secao ficou provado que o uso da estratégia

de decomposigao temporal fornece melhores resultados do que utilizar a musica inteira ou
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os segmentos individualmente.

4.2 Decomposicao Temporal-Espacial

Os objetivos deste segundo experimento foram:

e Verificar o desempenho dos classificadores nos segmentos do inicio (Segpe,), meio
(Segmia), im (Segenq) € na musica inteira utilizando os métodos de Decomposicao

Espacial, mais especificamente OAA e RR;

e Utilizar a estratégia de Decomposicao Temporal-Espacial e comparar seu desem-

penho com o método de Decomposicao Temporal;

A Tabela 4.3 apresenta os resultados obtidos por cada classificador treinado utili-
zando cada um dos trés segmentos com as estratégias de OAA e RR. De forma a facilitar a
comparacao destes métodos aos resultados obtidos nos experimentos da Secao 4.1, a coluna
BL (Baseline) apresenta os resultados obtidos por cada classificador em cada segmento
sem utilizar os métodos de decomposicao do espaco do problema para cada segmento da
musica. Também é importante ressaltar que como o classificador SVM foi utilizado por
padrao com a estratégia de decomposicao Round Robin, os resultados para a coluna BL

foram omitidos.

Tabela 4.3: Taxa de Reconhecimento (%) utilizando OAA e RR nos segmentos individuais.

Segbeg Segmid Segend
Classificador | BL | OAA | RR BL | OAA | RR BL | OAA | RR
J48 39.60 | 41.56 | 45.96 | 44.44 | 44.56 | 49.93 | 38.80 | 38.42 | 45.53

3-NN 45.83 | 45.83 | 45.83 | 56.26 | 56.26 | 56.26 | 48.43 | 48.43 | 48.43
MLP 93.96 | 52.53 | 55.06 | 56.40 | 53.08 | 54.59 | 48.26 | 51.96 | 51.92

NB 44.43 | 42.76 | 44.43 | 47.76 | 45.83 | 47.79 | 39.13 | 37.26 | 39.19
SVM - 26.63 | 57.43 - 36.82 | 63.50 - 28.89 | 54.60

A analise dos resultados apresentados na tabela 4.3 mostra que para o classificador
J48 a estrategia RR melhora os resultados do classificador enquanto que a estrategia de
OAA produz melhoras mas nao tao significativas. Para o classificador 3-NN os resulta-
dos sao sempre os mesmos, porém uma observacao interessante olhando os arquivos de
resultados é que as respostas fornecidas em cada estratégia sao diferentes. Para a MLP as
estratégias de decomposi¢cao melhoram o desempenho do inicio da musica utilizando RR e
no final da musica utilizando tanto OAA como RR. Para o classificador NB as estratégias

de decomposi¢ao nao melhoraram a performance do classificador. Para o SVM pode ser
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observado como a escolha da estratégia de decomposicao do espaco do problema pode fa-
zer com que o melhor classificador utilizando RR possa ser o pior ao utilizar a estratégia
de OAA. Em geral, o método de RR fornece resultados superiores ou equivalentes ao BL,
a Unica excecao foi para o classificador MLP para o Seg,,;q4.

Na tabela 4.4 sao apresentados os resultados utilizando as técnicas de decomposicao
do espaco do problema na musica inteira, e também com o método de Decomposicao
Temporal-Espacial. Nessa tabela os valores do BL sao definidos pelos valores obtidos
sem estratégias de decomposicao do espaco do problema para musica, e utilizando os

valores do experimento anterior com o voto da maioria.

Tabela 4.4: Taxa de reconhecimento (%) utilizando decomposigao temporal-espacial vs.
musica inteira

Ensembles MI
Classificador | BL | OAA | RR BL | OAA | RR
J48 47.33 | 49.63 | 54.06 | 44.20 | 43.79 | 50.63
3-NN 60.46 | 59.96 | 61.12 | 57.96 | 57.96 | 59.93
MLP 59.43 | 61.03 | 59.79 | 56.46 | 58.76 | 57.86
NB 46.03 | 43.43 | 47.19 | 48.00 | 45.96 | 48.16
SVM - 30.79 | 65.06 - 37.46 | 63.40

A analise dos resultados apresentados na tabela 4.4 mostra que para a musica
inteira o uso da estritegia de RR sempre aumenta a taxa de acerto de qualquer um
dos classificadores em relacao ao BL, enquanto a estratégia de OAA fornece resultados
superiores apenas para a rede neural MLP. Ao comparar os resultados da MI em relacao
aos trés segmentos, a musica inteira utilizando RR sempre fornece resultados melhores do
que os obtidos por qualquer segmento indiferente da estratégia de combinacao utilizada.
A tnica excecao é para a rede MLP em que os melhores resultados sao obtidos utilizando
a estratégia de OAA.

No caso dos resultados utilizando Decomposicao Temporal-Espacial, as estratégias
de OAA e RR podem melhorar o desempenho dos classificadores, mas esta melhora nao é
significativa. J& a comparagao da musica inteira em relagao ao método de Decomposigao
Temporal-Espacial mostra um resultado semelhante ao experimento anterior, visto que
para os classificadores J48, 3-NN e MLP em todos os casos as regras de combinagao
fornecem melhores resultados do que utilizar a musica inteira e para o NB os resultados
sao inferiores ou similares. Para o SVM os resultados sé sao superiores ao utilizar a

estratégia de RR.
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4.3 Selecao de Caracteristicas
Os objetivos deste terceiro experimento foram:

e Utilizar o método de selegao de atributos com algoritmos genéticos em cada um dos
segmentos utilizados pelo método de Decomposi¢cao Temporal e também na musica

inteira;

e Verificar se a combinacao das caracteristicas selecionadas, pelo método de selecao de
atributos, em cada segmento em conjunto com as diferentes regras de combinagao,
baseadas nas probabilidades a posteriori de cada classificador, aumentam a taxa de

reconhecimento dos classificadores;

e Verificar se o método de selecao de atributos consegue discriminar um subconjunto
de caracteristicas relevantes para aumentar a taxa de reconhecimento dos classifica-

dores treinados com caracteristicas extraidas da musica inteira.

e Comparar o desempenho dos classificadores utilizando selecao de atributos com De-
composi¢ao Temporal e diferentes regras de combinagao baseadas nas probabilidades
a posteriori em relacao aos classificadores treinados utilizando sele¢ao de atributos

com a musica inteira.

A Tabela 4.5 apresenta os resultados obtidos por cada classificador treinado uti-
lizando cada um dos trés segmentos utilizando o ntimero de caracteristicas selecionadas
pelo AG (que sao indicadas na coluna #) e também os resultados obtidos sem utilizar a

selec@o de atributos que sao tidos como Baseline (BL).

Tabela 4.5: Taxa de classificagao correta (%) utilizando sele¢ao de atributos com AG nos
segmentos individuais.

Segbeg Segmid Segend
Classificador | BL GA | # | BL GA | # | BL GA | #
J48 39.60 | 44.70 | 15 | 44.44 | 45.76 | 21 | 38.80 | 38.73 | 18

3-NN 45.83 | 51.19 | 14 | 56.26 | 60.02 | 18 | 48.43 | 51.11 | 19
MLP 03.96 | 52.73 | 22 | 56.40 | 54.73 | 24 | 48.26 | 47.86 | 18

NB 44.43 | 45.43 | 21 | 47.76 | 50.09 | 18 | 39.13 | 39.66 | 24
SVM 97.43 | 57.13 | 24 | 63.50 | 59.70 | 22 | 54.60 | 55.33 | 24

A anadlise dos resultados apresentados na tabela 4.5 mostra que o método de selecao
de atributos se mostrou eficiente para os classificadores J48, 3-NN e NB melhorando a taxa

de acerto ou pelo menos mantendo uma taxa de acerto similar, porém com um ntmero
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reduzido de atributos. Para a rede MLLP o ntimero de atributos foi reduzido porém a taxa
de reconhecimento foi prejudicada. Isto também aconteceu com o SVM com excecao do
Segena, onde o método de selecao de atributos forneceu um nimero menor de atributos
com uma melhora na taxa de classificacao.

Na tabela 4.6 sao apresentados os resultados utilizando a técnica de Decomposicao
Temporal com os vetores de caracteristicas gerados utilizando o método de selecao de
atributosdos para cada segmento. Também sao apresentados os resultados para a musica
inteira com o respectivo nimero de atributos selecionados (#). Os resultados obtidos
utilizando o método de Decomposicao Temporal sem o uso do método de selecao de

atributos, foram repetidos para facilitar a comparacao dos resultados.

Tabela 4.6: Taxa de classificagao correta (%) utilizando varias regras para a combinagao
de classificadores vs. musica inteira sobre o conjunto de testes.

Classificador | MAJ | MAX | SUM | WST | WSII | PROD | WP I | WP II | MI
J48 47.33 | 43.76 | 47.30 | 45.93 | 47.63 | 20.50 | 20.50 | 20.50 | 44.20
J48-GA 50.10 | 46.00 | 50.90 | 47.03 | 49.30 | 22.83 | 22.83 | 22.83 | 45.13 (#19)
3-NN 60.46 | 60.67 | 62.66 | 61.60 | 63.16 | 62.06 | 61.40 | 62.26 | 57.96
3-NN-GA | 63.20 | 63.00 | 63.93 | 64.43 | 64.86 | 64.26 | 64.80 | 64.73 | 57.30 (#16)
MLP 99.43 | 57.40 | 61.83 | 58.16 | 59.63 | 62.50 | 62.16 | 62.56 | 56.46
MLP-GA 59.30 | 57.70 | 60.33 | 56.90 | 58.33 | 60.90 | 60.73 | 60.96 | 53.56 (#24)
NB 46.03 | 45.96 | 46.66 | 48.40 | 47.80 | 46.13 | 48.06 | 46.80 | 48.00
NB-GA 47.10 | 44.80 | 48.00 | 51.46 | 51.03 | 47.76 | 51.06 | 49.36 | 49.63 (#19)
SVM 65.06 | 64.13 | 65.73 | 66.76 | 66.46 | 65.50 | 66.50 | 66.30 | 63.40
SVM-GA 63.03 | 60.43 | 64.40 | 64.40 | 64.40 | 64.90 | 64.60 | 64.36 | 61.13 (#22)

A anélise dos resultados da tabela 4.6 mostra que para a musica inteira, o método
de selecao de atributos reduz o nimero de caracteristicas porém apenas para os classifi-
cadores J48 e 3-NN a taxa de reconhecimento ¢é similar ao resultados obtidos sem o uso
do método de selecao de atributos. Ja o método de Decomposicao Temporal aliado a
selecao de atributos fornece melhoras na taxa de reconhecimento dos classificadores J48 e
3-NN em todos os casos. Os classificadores MLP e NB possuem taxas de reconhecimento
melhores em alguns casos e piores em outros e no caso do SVM o método utilizando
selecao de atributos sempre piora ou é igual a taxa de reconhecimento. Em comparacao
com a musica inteira, considerando apenas os resultados utilizando selecao de atributos,
os resultados sao similares aos do experimento 1, ou seja, para os classificadores 3-NN-GA
e MLP-GA para todos os casos as regras de combinacao fornecem melhores resultados do
que utilizar a musica inteira. Para o classificador SVM isto acontece em todos os casos,
menos para a regra de combinagao MAX. Para o J48, com excegao das regras baseadas

no produto, todas as outras apresentam resultados melhores do que a musica inteira,
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Tabela 4.7: Caracteristicas selecionadas para cada segmento dos classificadores 3-NN, J48

e MLP.
3-NN J48 MLP

# Full | Segpey Segmid | Se€gend Full | Segpeqg Segmid | Segend Full | Segpeg | Segmid | Segend
1 X X X X
2 X X
3 X X X X
4 X X X X
5 X X
6 X X X X X X X X X X X
7 X X X X X X X X X
8 X X X X X X
9 X X X X X X X X X X X X
10 X X X X X X X X X
11 X X X X X X X X
12 X X X X X X X
13 X X X X X X X X X X X
14 X X X X X X
15 X X X X X X X X X X X
16 X X X X X X X X X X X X
17 X X X X X X X X X
18 X X X X X X X X X X X X
19 X X X X X X X X X
20 X X X X X X X X
21 X X X X X X X X X X X X
22 X X X X X X X X X X X
23 X X X X X X X X X X X X
24 X X X X X X X X
25 X X X X X X X X X X
26 X X X
27 X X X X
28 X X X X X X X X X
29 X
30 X X

enquanto que para o NB as regras com pesos ponderados (WS I, WS II, WP I, WP 1II)

apresentam resultados superiores a utilizar a musica inteira.

Desta forma o método de selecao de caracteristicas considerando os segmentos

individuais s6 se mostrou eficiente, melhorando a taxa de classificagao e reduzindo o

nimero de caracteristicas, para os classificadores J48, 3-NN e NB. Utilizando a musica

inteira o método sé foi eficente para os classificadores J48 e NB. A combinagao do método

Tabela 4.8: Caracteristicas selecionadas para cada segmento dos classificadores NB e

SVM.
NB SVM

# Full | Segpeg | Segmid | Se€gend Full | Segpeg | Segmid | Segend
1 X X X X X X X
2 X X X X X
3 X X X
4 X X X X
5 X X X X
6 X X X X X X X
7 X
8 X X X X
9 X X X X X X X X
10 X X X X X X X X
11 X X X X
12 X X X X X X X
13 X X X X X X X X
14 X X
15 X X X X X X X X
16 X X X X X X X X
17 X X X X X X X X
18 X X X X X X X X
19 X X X X X X X
20 X X X X X
21 X X X X X X X
22 X X X X X X X X
23 X X X X X X
24 X X X X
25 X X X X X X X
26 X X X X X X X
27 X X X X
28 X X X X X X X X
29 X X
30 X X X X
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de selecao de caracteristicas e Decomposicao Temporal forneceu resultados eficientes para
os classificador J48 e 3-NN.
As tabelas 4.7 e 4.8 apresentam quais foram as caracteristicas selecionadas para

cada classificador e cada segmento. O simbolo # indica o nimero da caracteristica.

4.4 Decomposicao Temporal-Espacial com Selecao de Ca-

racteristicas
Os objetivos deste quarto experimento foram:

e Verificar se a estratégia de Decomposicao Temporal-Espacial pode se beneficiar do

uso do método de selecao de atributos.

e Verificar se a estratégia de Decomposicao Espacial com o método de selecao de
atributos aumenta o desempenho dos classificadores treinados utilizando a musica

inteira.

e Comparar o desempenho dos classificadores utilizando selecao de atributos com
Decomposicao Temporal-Espacial em relacao aos métodos anteriores e também com

a musica inteira.

Nesta secao visando uma avaliagao geral dos resultados e uma comparagao com os
experimentos anteriores, em todas as tabelas os resultados obtidos combinando o método
de selecao de atributos com a combinagao de estratégia de decomposicao do espago do
problema sao apresentados nas colunas FS-OAA para o método utilizando a estratégia
de OAA e FS-RR para o método utilizando a estratégia de RR. As demais colunas sao
referentes aos experimentos anteriores onde: BL indica o baseline que foi definido no
experimento da se¢ao 4.1, ou seja, sem nenhum método de decomposi¢ao do espaco do
problema ou selecao de atributos; OAA e RR indicam os resultados obtidos no experi-
mento da secao 4.2, utilizando as estratégia de decomposicao do espaco do problema; F'S
indicam os resultados obtidos no experimento da secao 4.3 utilizando apenas o método
de selecao de atributos. Os resultados obtidos para os segmentos Segieg, S€gmia € S€gend
sao apresentados nas tabelas 4.9, 4.10 e 4.11 respectivamente.

A andlise dos resultados apresentados na tabela 4.9 indica que para os classifica-
dores J48 e 3-NN o método de selecao de caracteristicas com Decomposi¢ao Temporal—
Espacial fornece melhores resultados considerando o Segye,. Para a rede MLP o método

produz melhores resultados do que utilizando apenas selecao de caracteristicas. Porém,
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Classificador | BL | OAA | RR FS FS-OAA | FS-RR
J48 39.60 | 41.56 | 45.96 | 44.70 43.52 48.53
3-NN 45.83 | 45.83 | 45.83 | 51.19 51.73 53.36
MLP 53.96 | 52.53 | 55.06 | 52.73 53.99 54.13
NB 44.43 | 42.76 | 44.43 | 45.43 43.46 45.39
SVM - 23.63 | 57.43 - 26.16 57.13

47

Tabela 4.9: Taxa de Reconhecimento (%) utilizando as diversas estratégias no Segpe,.

ainda ¢ inferior aos resultados obtidos utilizando apenas Decomposicao Temporal-Espacial
sem FS com a estratégia de decomposicao RR. Para o classificador NB os resultados
sao melhores do que o BL e as estratégias anteriores, mas ainda ainda sao inferiores ao
método FS. Para o SVM os resultados sao inferiores aos obtidos utilizando Decomposicao

Temporal-Espacial com RR.

Tabela 4.10: Taxa de reconhecimento (%) utilizando as diversas estratégias no Seg,,;q-

Segmid
Classificador | BL | OAA | RR FS | FS-OAA | FS-RR
J48 44.44 | 44.56 | 49.93 | 45.76 45.09 50.86
3-NN 56.26 | 56.26 | 56.26 | 60.02 60.95 62.55
MLP 56.40 | 53.08 | 54.59 | 54.73 54.76 49.76
NB 47.76 | 45.83 | 47.79 | 50.09 48.79 50.69
SVM - 38.62 | 63.50 - 32.86 59.70

A anélise dos resultados apresentados na tabela 4.10 indica que para o Seg,,iq O
método de F'S com Decomposicao Temporal-Espacial com RR fornecem melhores resulta-
dos para os classificadores J48, 3-NN e NB. Para a rede MLP os resultados obtidos ainda
sao inferiores ao BL. Para o SVM os resultados forem inferiores aos anteriores em ambos

OS Ccasos.

Tabela 4.11: Taxa de reconhecimento (%) utilizando as diversas estratégias no Segenq.

Segend
Classificador | BL OAA | RR FS FS-OAA | FS-RR
J48 38.80 | 38.42 | 45.53 | 38.73 38.99 45.86
3-NN 48.43 | 48.43 | 48.43 | 51.11 51.10 53.49
MLP 48.26 | 51.96 | 51.92 | 47.86 50.53 49.64
NB 39.13 | 37.26 | 39.19 | 39.66 37.63 39.59
SVM - 28.89 | 54.60 — 28.22 55.33
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A andlise dos resultados apresentados na tabela 4.11 indica que para 0 Sege,q 0S
resutados sé foram superiores para o classificador 3-NN. Nos demais os resultados foram
similares, utilizando RR, para os classificadores SVM, NB, e J48. Para a rede MLP nao

houve melhora, sendo que os métodos de OAA e RR sem FS fornecem melhores resultados.

Tabela 4.12: Taxa de reconhecimento (%) utilizando as diversas estratégias na musica
inteira (MI).

MI
Classificador | BL | OAA RR FS FS-OAA | FS-RR
J48 44.20 | 43.79 | 50.63 | 45.13 45.09 49.39
3-NN 57.96 | 57.96 | 59.93 | 57.30 58.22 59.47
MLP 56.46 | 58.76 | 57.86 | 53.56 53.82 54.46
NB 48.00 | 45.96 | 48.16 | 49.63 47.83 49.63
SVM - 37.46 | 63.40 - 32.92 61.13

A analise dos resultados apresentados na tabela 4.12 indica que para o classificador
J48, os métodos de FS-OAA e FS-RR néao tiveram melhoras significativas, a melhor taxa
de acerto foi obtida com o método RR. Para o 3-NN os resultados foram similares, porém
a melhor taxa de acerto foi obtida com o método de FS sem RR. Para o MLP e SVM
os resultados foram inferiores aos obtidos nos experimentos anteriores. Somente para o

classificador NB com o FS-RR ¢é que os resultados foram melhores do que os anteriores.

Tabela 4.13: Taxa de Reconhecimento (%) utilizando as técnicas de combinagao.

Ensembles
Classificador | BL | OAA RR FS | FS-OAA | FS-RR
J48 47.33 | 49.63 | 54.06 | 50.10 50.03 55.46
3-NN 60.46 | 59.96 | 61.12 | 63.20 62.77 64.10
MLP 59.43 | 61.03 | 59.79 | 59.30 60.96 56.86
NB 46.03 | 43.43 | 47.19 | 47.10 44.96 49.79
SVM - 30.79 | 65.06 — 29.47 63.03

A analise dos resultados apresentados na tabela 4.12 indica que para os classifi-
cadores J48, 3-NN e NB o método FS-RR fornece melhora nos resultados. Para a rede
MLP o método FS-OAA produz resultados similares ao do OAA sem selecao de atributos.

Para o SVM os melhores resultados sao obtidos sem o uso de FS.
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4.5 Avaliacao e Discussao dos Resultados

Nesta secao é realizada a avaliacao e discussao dos resultados obtidos no desenvol-
vimento deste trabalho.

No 1° experimento foi possivel observar que em todos os casos utilizar o Segniq
fornece melhores resultados do que utilizar a abordagem comum na literatura que utiliza
0 Segpey. Essa observagao ja havia sido feita em um experimento anterior (SILLA JR.;
KAESTNER; KOERICH, 2006a) utilizando uma versao da Latin Music Database com apenas
dois géneros. Além disto, foi possivel verificar que o uso das técnicas de combinagao
sempre fornece resultados melhores do que utilizar apenas um nico segmento da musica
e também sempre produz resultados melhores do que utilizar a musica inteira no caso dos
classificadores mais robustos (SVM, MLP e 3-NN). Isto mostra que a questao levantada
no trabalho de (MCKAY; FUJINAGA, 2006) onde era argumentado que utilizar as médias
das caracteristicas ao longo da musica inteira poderia ser uma abordagem limitada, de
fato é verificada.

No 2° experimento o método de Decomposicao Temporal-Espacial sempre apre-
senta para todos os classificadores uma melhora na taxa de reconhecimento utilizando
a estratégia de Round Robin. Apenas para a rede MLP é que uma melhora na taxa
de acerto é obtida utilizando a estratégia de Um-Contra-Todos (One-Against-All). Uti-
lizando o MLP com OAA de exemplo é possivel observar como apesar de no caso dos
segmentos individuais o desempenho do ensemble melhorou, isto se deve a um aumento
na diversidade introduzida pelo método de decomposicao do problema que levou a uma
melhora no uso da estratégia de combinagao. Outra observagao importante é que, em
relagdo a um experimento anterior (SILLA JR.; KAESTNER; KOERICH, 2006b) utilizando
uma versao da base com 4 géneros o método de Decomposigao Temporal-Espacial, os re-
sultados obtidos utilizando o método na base de 10 géneros sao superiores aos resultados
utilizando os segmentos individualmente. Isto confirma as expectativas apresentadas no
trabalho citado de que o método de Decomposicao Temporal-Espacial fornece melhores
resultados com um nimero maior de classes, visto que as fungoes de decisao e separacao
das classes se tornam mais complexas.

No 3° experimento o método de selecao de atributos com algoritmos genéticos para
classificagao dos segmentos da misica se mostrou eficiente para os classificadores J48, 3-
NN e NB e ineficiente para SVM e MLP. Para a musica inteira o método de selecao de
atributos somente forneceu resultados melhores para J48 e NB. O uso da Decomposicao
Temporal em conjunto com o método de selecao de atributos forneceu uma melhora si-

gnificativa para o classificador 3-NN. Apesar desta melhora ter sido apenas para este
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classificador, este resultado corrobora com os experimentos recentemente realizados em
(YASLAN; CATALTEPE, 2006) onde os resultados positivos também foram obtidos utili-
zando o classificador k-NN.

No 4° experimento foi integrado o método de Decomposicao Temporal-Espacial
ao modulo de selecao de atributos e os resultados obtidos foram comparados com os re-
sultados realizados nos trés experimentos anteriores. Para a classificacao dos segmentos
individuais o método apresenta melhora para Segye, € Segmiq com os classificadores J48,
3-NN e NB. Para Seg.,q um aumento na taxa de reconhecimento é obtida com os classifi-
cadores J48, 3-NN e SVM. Em todos os casos os resultados sao obtidos com a estratégia de
RR. Para a misica inteira somente o classificador NB apresenta resultados melhores em
relacao aos demais experimentos. Para a estratégia de combinacao é obtida uma melhora
nos resultados dos classificadores J48, 3-NN e NB.

No intuito de verificar qual a melhor estratégia para cada classificador utilizado foi
criada a tabela 4.14 que apresenta uma comparacao das melhoras taxas de classificacao
considerando todos os experimentos realizados neste trabalho, onde % indica a taxa de

classificacao e M indica o método utilizado.

Tabela 4.14: Comparacao das melhores taxas de classificacao (%) em cada segmento, na
musica inteira e na combinacao

Segpeq Segmid Segend MI Ensemble

% M % M % M % M % M

J48 | 48.53 | FS-RR | 50.86 | FS-RR | 45.86 | FS-RR | 50.63 | RR | 55.46 | FS-RR

3-NN | 53.36 | FS-RR | 62.55 | FS-RR | 53.49 | FS-RR | 59.93 | RR | 64.86 | FS-WS II

MLP | 55.06 RR 56.40 BL 51.96 | OAA | 58.76 | OAA | 62.50 | BL-PROD

NB | 45.43 RR 50.69 | FS-RR | 39.66 FS 49.63 | FS | 51.46 | FS-WS'1

SVM | 57.43 RR 63.50 RR 55.33 | FS-RR | 64.40 | RR | 66.76 | RR-WS 1

A analise dos resultados apresentados na tabela 4.14 mostra que em todos os
casos os melhores resultados sao obtidos utilizando alguma das técnicas de combinacao

de classificadores.
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Capitulo 5

Consideracoes Finais

Neste trabalho foi apresentada uma abordagem baseada em combinacgao de classi-
ficadores e selegao de caracteristicas para a tarefa de classificacao automatica de géneros
musicais. Para realizar a tarefa de classificacao foram utilizados algoritmos classicos de
aprendizagem supervisionada como Arvores de Decisdo (J48), Naive Bayes (NB), k vizin-
hos mais proximos (k-NN), Maquinas de Suporte Vetorial (SVM), e redes neurais MLP.
Para realizar os experimentos foi construida uma base inédita para a tarefa denominada
Latin Music Database que contém 3.160 musicas de 10 géneros. Apds a construcao da
base foram realizados quatro experimentos de classificacao automatica de géneros musi-
cais no intuito de verificar: (1) se o método de Decomposi¢ao Temporal fornece resultados
melhores do que utilizar os segmentos individuais ou a musica inteira; (2) se o método
de Decomposicao Temporal-Espacial fornece resultados superiores aos obtidos pela De-
composigao Temporal; (3) se o uso de um mecanismo de sele¢ao de atributos baseado em
algoritmos genéticos melhora a taxa de reconhecimento dos géneros; e (4) se o uso desse
mecanismo de selecao poderia melhorar os resultados dos métodos anteriores.

Cada um destes experimentos foi realizado e analisado, concluindo-se que as es-
tratégias baseadas na combinacao de classificadores sempre fornecem melhores resultados
relativamente ao uso de segmentos isolados ou caracteristicas extraidas da musica in-
teira. Durante a realizacao diversas contribuigoes cientificas originais, algumas limitacoes
e trabalhos futuros foram identificados.

As principais contribuicoes deste trabalho para o estado da arte da classificacao

automatica de géneros musicais e para a recuperacao de informagoes musicais, sao:

e A construcao de uma nova base de dados intitulada de Latin Music Database, que
utilizou um procedimento inédito para a atribuicao de géneros as misicas e pode ser
utilizada para diversas tarefas relacionadas a MIR, nao limitando-se a classificagao

automatica de géneros musicais;
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e A verificagdao de que o uso de combinacao de classificadores utilizando classificadores
treinados em diferentes trechos da musica é uma forma eficiente de realizar a tarefa,
obtendo resultados superiores ao uso de caracteristicas extraidas da musica inteira
e também dos respectivos segmentos individuais. Uma observagao importante é que
em nenhum trabalho da literatura é verificada a questao de que se utilizar um trecho
da musica (usualmente o inicio) é melhor ou pior do que utilizar a musica inteira,

tornado essa avaliacao pioneira neste sentido;

e A avaliacao do uso de mecanismos de selecao de atributos baseados em algoritmos
genéticos, visto que este topico tem sido somente indicado como trabalho futuro em

publicagoes recentes da area;

e Uma contribuicao menor porém pertinente é que ficou evidente que se for utilizado
apenas um segmento da musica o ideal ¢ utilizar o Segy,iq a0 invés do Segye, como

é feito na literatura;

e Este é o primeiro trabalho na drea a considerar efetivamente a variacao temporal
da musica, pois a decisao, no caso da combinacao de classificadores leva em conta

caracteristicas extraidas de diferentes segmentos da musica.

A principal limitacao desse trabalho esta no médulo de selecao de caracteristicas
que é dependente do MARSYAS. Porém, pela forma como o sistema de classificacao foi
implementado, ele pode ser substituido facilmente por outros softwares de extracao de
caracteristicas como o JAudio sem nenhuma dificuldade. Outra limitagao deste trabalho
¢ que nao foram realizados experimentos no intuito de verificar a quantidade de segmentos
e/ou a duragao de cada segmento para obter uma melhor taxa de classificagdo. Foi definido
no inicio do projeto que seriam utilizados trés segmentos de trinta segundos e esta decisao
foi seguida em todos os experimentos.

Com o desenvolvimento da Latin Music Database, existe um grande ntmero de
possibilidades para a continuacao deste trabalho. Primeiramente pretende-se integrar
a base ao sistema OMEN de forma a disponibiliza-la para todos os pesquisadores da
comunidade MIR sem ter problemas com as questoes de distribui¢ao em fungao dos direitos
autorais das musicas. Além disto, seria interessante repetir os experimentos realizados na
base de dados CODAICH que logo estara integrada ao OMEN.

Também poderiam ser utilizadas as novas ferramentas disponiveis como o JAudio
para extragao de outros vetores de caracteristicas. Outra opgao seria estudar o uso de
métodos de stacking como foi realizado no trabalho de (YASLAN; CATALTEPE, 2006) para

verificar se isso poderia trazer uma melhora para a tarefa de classificacao.
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Uma outra possibilidade interessante seria utilizar a combinacao de classificadores
utilizando ténicas de webmining em conjunto com as caracteristicas extraidas do conteiudo
do sinal de dudio, além de um estudo comparativo utilizando diversas técnicas de selecao
de atributos, dentre elas o uso de algoritmos genéticos multi-objetivos e analise de com-

ponentes principais.
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Glossario

Algoritmo Genético (AG)
E uma técnica de procura utilizada na ciéncia da computacao para achar solugoes
aproximadas em problemas de otimizacao e busca. Algoritmos genéticos sao uma
classe particular de algoritmos evolutivos que usam técnicas inspiradas pela biologia

evolutiva como hereditariedade, mutagao, selecao natural e recombinacao.

Altura da nota (Pitch)
Refere-se a forma como o ouvido humano percebe a freqiiéncia dos sons. As baixas

freqiiéncias sao percebidas como sons graves e as mais altas como sons agudos.

Aprendizagem Supervisionada
E um dos tipos de algoritmo de aprendizagem de maquina onde: na fase de trein-
amento sao apresentados os objetos e suas respectivas classes. No contexto deste

trabalho os objetos sao as musicas e as classes os géneros musicais.

Classificador
E um sistema que faz a classificacdo de objetos. Em linhas gerais, a tarefa do
classificador consiste em organizar os objetos de um dado universo em grupos ou

categorias, com um propésito especifico.

Espectro Sonoro (Timbral Texture)
E a distribuicao, no dominio das freqiiéncias, do conjunto de todas as ondas que
formam um som. O espectro é composto das amplitudes da freqiiéncia fundamental
e de cada um dos harmonicos ou parciais que soam junto a fundamental. O espectro
de um som define sua forma de onda e é um dos componentes do timbre de uma

voz ou instrumento musical.

Género Musical
E utilizada a definicio de (FABBRI, 1999): “Um tipo de musica, como ela é aceita

por uma comunidade por qualquer razao, propdsito ou critério”.
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Meta-Informacgoes Textuais
Sao informacoes a respeito das musicas que estao sendo utilizadas como titulo e

artista.

Padrao Ritmico (Beat)

Refere-se a forma como o ouvido humano percebe a batida de uma musica.
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Anexo A

O Formato do Rétulo ID3

O formato de dudio MPEG layer I, layer II e layer I1I (MP3) nao tem uma forma
nativa de armazenar informagao sobre o seu conteudo, exceto por algums parametros
simples do tipo sim/nao como “privado”, “copyrighted”e “original home” (indicando que
esse arquivo é o original e ndo uma cépia). Uma solugdo para esse problema apresentada
no programa “Studiod”; desenvolvido por Eric Kemp em 1996, consiste em adicionar
uma pequena quantidade de informagoes extras no final de um arquivo MP3 para poder
armazenar informagcoes a respeito do conteudo daquele arquivo.

A localizacao do rétulo ID3, como essa informagao ficou conhecida, foi provavel-
mente escolhida, pois havia pouca chance de apresentar problemas para os decodificadores.
No intuito de fazer o rétulo ser facilmente detectado um tamanho fixo de 128 bytes foi es-
colhido. A Figura A.1 apresenta o layout do rétulo ID3, enquanto a Tabela A.1 apresenta

o counteudo das informagoes do roulo.

Tabela A.1: Informagoes do conteido do réotulo ID3

Informacao Tamanho
Titulo 30 caracteres
Artista 30 caracteres
Album 30 caracteres

Ano 4 caracteres

Comentéario | 30 caracteres

Geénero 1 byte

Como pode ser visto na Tabela A.1 o campo género possui apenas um byte, e além
disso o padrao original sé continha uma lista fixa de 80 géneros (apresentados na tabela
A.2) que foi criada sem critério algum. Como o campo Género é representado por um
byte, como visto na Tabela A.1, outros desenvolvedores adicionaram suas proprias listas

de géneros a lista original, impossibilitando uma padronizacao.
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Figura A.1: Esquema do Formato do Rétulo ID3 (www.id3.org)

Tabela A.2: Mapeamento dos Géneros no Padrao ID3
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# | Género # | Género # | Género # | Género

0 | Blues 20 | Alternative 40 | AlternRock 60 | Top 40

1 | Classic Rock || 21 | Ska 41 | Bass 61 | Christian Rap
2 | Country 22 | Death Metal || 42 | Soul 62 | Pop/Funk

3 | Dance 23 | Pranks 43 | Punk 63 | Jungle

4 | Disco 24 | Soundtrack 44 | Space 64 | Native American
5 | Funk 25 | Euro-Techno || 45 | Meditative 65 | Cabaret

6 | Grunge 26 | Ambient 46 | Instrumental Pop || 66 | New Wave

7 | Hip-Hop 27 | Trip-Hop 47 | Instrumental Rock || 67 | Psychadelic
8 | Jazz 28 | Vocal 48 | Ethnic 68 | Rave

9 | Metal 29 | Jazz+Funk 49 | Gothic 69 | Showtunes
10 | New Age 30 | Fusion 50 | Darkwave 70 | Trailer

11 | Oldies 31 | Trance 51 | Techno-Industrial || 71 | Lo-Fi

12 | Other 32 | Classical 52 | Electronic 72 | Tribal

13 | Pop 33 | Instrumental || 53 | Pop-Folk 73 | Acid Punk
14 | R&B 34 | Acid 54 | Eurodance 74 | Acid Jazz
15 | Rap 35 | House 55 | Dream 75 | Polka

16 | Reggae 36 | Game 56 | Southern Rock 76 | Retro

17 | Rock 37 | Sound Clip 57 | Comedy 77 | Musical

18 | Techno 38 | Gospel 58 | Cult 78 | Rock & Roll
19 | Industrial 39 | Noise 59 | Gangsta 79 | Hard Rock




